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RESUMO

Fungos sao organismos essenciais para garantir a manuten¢do da vida no meio am-
biente. Leveduras do género Candida fazem parte da microbiota do corpo humano, colo-
nizando a pele e mucosas dos tratos digestivo e urindrio, bucal e vaginal. Em condigoes
normais, a maioria nao causa danos ao individuo, entretanto, esses mesmos fungos podem
apresentar caracteristicas patogénicas. Atualmente, existem cerca de duzentas espécies do
género Candida, no entanto, pouco mais de vinte sdo nocivas ao homem. O principal fator
do desenvolvimento de infec¢bes por essas leveduras, ocorre pelo rompimento do equili-
brio parasita-hospedeiro, desencadeado por alteragoes na barreira tecidual, alteragoes na
microbiota normal e pelo comprometimento do sistema imunologico. Esse desequilibrio
pode causar desde doencas superficiais até invasivas, e, principalmente em hospedeiros
debilitados, pode ser fatal. Dado a criticidade das infecg¢oes causadas por esses fungos, a
identificacao fungica ¢ fundamental para um tratamento eficaz. Métodos alternativos vém
sendo estudados e desenvolvidos com o objetivo de aliar a entrega de um resultado rapido
e preciso a um baixo custo, e que nao precise de um conhecimento especializado para
opera-los. Uma tecnologia que se destaca entre esses métodos é a dos narizes eletronicos
(e-nose). Os dados produzidos por esses instrumentos, normalmente, possuem caracteris-
ticas complexas. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é buscar por métodos e técnicas
satisfatérios com menores custos computacionais, especificamente o tempo de processa-
mento, para o processo de identificacao das espécies de fungos Candida. Neste estudo, a
metodologia envolveu a coleta de amostras de compostos organicos volateis (COVs) emi-
tidos por seis espécies do género Candida usando um nariz eletronico. Os dados gerados
foram submetidos a um processo de pré-processamento, incluindo técnicas de remocao
de caracteristicas de baixa varidncia e recursos altamente correlacionados. Em seguida,
aplicou-se uma técnica de redugdo de dimensao chamada UMAP para melhorar a sepa-
racao das classes. Cinco classificadores baseados em séries temporais foram treinados e
avaliados usando validagao cruzada. Os resultados foram analisados para avaliar o desem-
penho e a eficacia das técnicas utilizadas na identificacao das espécies. O estudo abrangeu
trés experimentos, demonstrando a evolugao das técnicas e o desempenho dos classifica-
dores em cada estdagio. O tempo de processamento e as métricas de desempenho, como
acuracia, sensibilidade e precisao, foram usados para avaliar o sucesso da metodologia.
No geral, o classificador TimeSeries Forest obteve os melhores resultados com a acurécia,
sensibilidade de precisao de 100% e um tempo de processamento de 0.58 segundos. Como
trabalhos futuros tem-se a expansao e a diversificacao das espécies de leveduras clinicas
do género Candida utilizadas para estudo, visando cobrir uma gama mais ampla de pro-
blemas e patologias, além disso, a criacao e utilizagdo de um ambiente controlado para

realizacao de novos experimentos, a fim de minimizar erros causados por fatores externos.

Palavras-chave: Candida; nariz eletronico; pré-processamento de séries temporais.



ABSTRACT

Fungi are essential organisms for maintaining life in the environment. Yeasts of the
Candida genus are part of the human body’s microbiota, colonizing the skin and mucous
membranes of the digestive, urinary, oral, and vaginal tracts. Under normal conditions,
most do not harm individuals, but these same fungi can exhibit pathogenic characteristics.
Currently, there are approximately two hundred species of the Candida genus, but just
over twenty are harmful to humans. The main factor in the development of infections by
these yeasts is the disruption of the host-parasite balance, triggered by changes in tissue
barriers, alterations in normal microbiota, and the compromise of the immune system.
This imbalance can lead to diseases ranging from superficial to invasive, and can be fatal,
especially in weakened hosts. Given the critical nature of infections caused by these fungi,
fungal identification is essential for effective treatment. Alternative methods are being
studied and developed to combine fast and accurate results with low cost, without the
need for specialized knowledge to operate them. One technology that stands out among
these methods is electronic noses (e-nose). Data produced by these instruments typically
have complex characteristics. Therefore, the aim of this work is to seek satisfactory meth-
ods and techniques with lower computational costs, specifically processing time, for the
identification of Candida fungal species. In this study, the methodology involved collecting
samples of volatile organic compounds (VOCs) emitted by six Candida species using an
electronic nose. The generated data underwent a pre-processing process, including tech-
niques for removing low-variance features and highly correlated resources. Subsequently,
a dimension reduction technique called UMAP was applied to improve class separation.
Five time-series-based classifiers were trained and evaluated using cross-validation. The
results were analyzed to assess the performance and effectiveness of the techniques used
in species identification. The study encompassed three experiments, demonstrating the
evolution of techniques and the performance of classifiers at each stage. Processing time
and performance metrics, such as accuracy, sensitivity, and precision, were used to evalu-
ate the success of the methodology. Overall, the TimeSeries Forest classifier achieved the
best results with 100% accuracy, sensitivity, and precision, with a processing time of 0.58
seconds. As future work, there is the expansion and diversification of clinical yeast species
of the Candida genus used for study, aiming to cover a broader range of problems and
pathologies. Additionally, creating and utilizing a controlled environment for conducting

new experiments is planned to minimize errors caused by external factors.

Keywords: Candida; electronic nose; pre-processing of time series.
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1 INTRODUCAO

As doencas infecciosas sdo conhecidas desde os tempos pré-historicos, porém passaram a
ser registradas quando o homem comecou a residir em comunidades. Durante séculos essas
doencas foram um enigma para o homem, mas despertava grande interesse da comuni-
dade cientifica (PETRUSEVSKI, 2013). Nesse contexto, segundo Pigatto et al., as infecgoes
fangicas tém sido consideradas um problema de satde ptublica, devido a alta prevaléncia
e o aumento na incidéncia na ultima década (PIGATTO A; LOVISON, 2019).

Além disso, a recente pandemia global de COVID-19 predispés um nimero relativa-

mente alto de pacientes a |Sindrome do Desconforto Respiratorio Agudo (SDRA)| que traz

o risco de desenvolver superinfecgoes (ARASTEHFAR et al., 2020), evidenciando, assim, a
continuidade dos estudos ligados a essas doencas. Essas infec¢oes podem ser causadas por
diferentes microrganismos, entretanto, os fungos do género Candida sao considerados os
agentes mais comum. Esses fungos podem provocar desde infec¢des superficiais até disse-
minadas, que acometem pessoas sadias e/ou imunocomprometidas, e se mostram de dificil
terapia, com recorréncias frequentes (PEIXOTO J.A; ROCHAL, 2014)).

A candidiase consiste em uma extensa variedade de sindromes clinicas causadas por
Candida, constituido de aproximadamente 200 espécies diferentes de leveduras, que vivem
normalmente nos mais diversos nichos corporais (PEIXOTO J.A; ROCHA1, 2014)). Espécies
de leveduras pertencentes ao género Candida, incluindo Candida albicans, Candida gla-
brata, Candida parapsilosis, Candida tropicalis e Candida krusei, sao as espécies fungicas
mais prevalentes que fazem parte da microbiota normal dos individuos saudaveis. Todavia,
quando ha uma ruptura no balanco normal da microbiota ou o sistema imune do hospe-
deiro encontra-se comprometido, as espécies do género Candida tendem a manifestagoes
agressivas, tornando-se patogénicas (ARASTEHFAR et al., 2020).

As manifestagoes clinicas causadas por Candida spp sdo variadas, e podem ser clas-
sificadas como superficiais ou profundas, ocasionando desde alteracdes na qualidade de
vida dos individuos até lesoes graves, frequentemente fatais (S&, [2017). Por isso, definir
corretamente o diagnéstico da candidiase ¢ um dos pontos de maior importancia para o
sucesso terapéutico (PEIXOTO J.A; ROCHAL, 2014)).

Em laboratérios clinicos, infecgoes fingicas podem ser detectadas com base em méto-
dos convencionais, como cultura de células e apos identificacdo por métodos fenotipicos,
imunolégicos e/ou genotipicos (CHERKAOUI et al) 2010). No entanto, o diagnéstico des-
sas condicoes pode ser problematico, tanto por auséncia de sintomas clinicos especificos,
quanto pela dificuldade em se obter resultado pelos métodos diagnésticos tradicionais
(BORGES, 2009), pois, embora a cultura e a microscopia continuem sendo as técnicas
padrao para diagnodstico, a sensibilidade e a especificidade desses métodos sao limitadas

(COSTA C. P., 2020). Atualmente, o método padrao-ouro para o diagnéstico de uma infec-
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¢ao de corrente sanguinea por fungo é baseada na deteccao direta do agente em cultivos
sanguineos (hemocultura). Entretanto, este método se caracteriza pela baixa sensibili-
dade e demora de, no minimo, dois dias para deteccdo e uma semana para identificacao
(SIQUEIRA J. P. Z.; ALMEIDA], 2018)).

Relatos recentes de patégenos fingicos emergentes, Candida auris (ALLAW et al., 2021))
e Candida blankii (JR JOAO NOBREGA DE ALMEIDA; SILVIA V| [2018)), enfatizam essa di-
ficuldade de identificagdo por diferentes métodos de diagndstico, retratam a preocupacgao
com a resisténcia dos agentes aos medicamentos, bem como problemas com a erradica-
¢do. Assim, o diagnéstico rapido e especifico é fundamental para a adequada introdugao
terapéutica e para evitar a transmissao do agente.

Sabe-se que os microrganismos produzem uma ampla gama de produtos metabdlicos,
que sao os produtos finais de processos bioquimicos e resultado de interagoes ambientais
e genéticas (REES et al., 2018). Segundo Costa et al., através desses metabdlitos voldteis,
tratados como impressoes digitais tnicas de cada espécie, é possivel entender melhor
sistemas biol6gicos complexos e dar suporte uma nova abordagem na pesquisa microbiana,
chamada de diagnéstico microbiano (COSTA C. P.; 2020)).

Um instrumento, conhecido como nariz eletronico (e-nose), vem desempenhando um
papel cada vez maior na deteccao de gases de proposito geral em muitas aplicagdes como
(YAN XIUZHEN GUO; ZHANG, [2015): andlise de odores, controle de qualidade da indus-
tria de alimentos, protecao do meio ambiente, satide publica, deteccao de explosivos e
aplicagoes em voos espaciais. Esse instrumento compreende um conjunto de sensores qui-

micos eletronicos com especificidade parcial e um sistema de reconhecimento de padrao

apropriado, tornando-o capaz de captar e detectar [Compostos Organicos Volateis (COVs)|

(J.W . 11994)). Dessa maneira, pode-se utiliza-lo como principal instrumento de estudo no

levantamento de perfil de metabdlitos volateis de micro-organismos como a Candida Spp.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho propoe a utilizacao de um protétipo de um nariz eletronico para aquisicao
dos [COVH das espécies de Candida mais comum: C. Albicans, C. Glabrata, C. Haemulo-
nit, C. Kodamaea ohmeri, C. Krusei, C. Parapsilosis e C. Tropicalis. O objetivo principal
deste trabalho é explorar dados gerados, através do mapeamento de metabdlitos em con-
juntos de observagoes, a fim de levantar caracteristicas e elaborar estratégias que facilitem
a identificacao de Candida spp, e assim, propor um método auxiliar no processo de diag-

néstico. Com base nisto, os objetivos especificos foram tracados:

o Criar a base de dados, através da coleta das leituras geradas pelos sensores do

prototipo de um nariz eletrénico;

o Compreender o comportamento do dados coletados, analisando as caracteristicas

para cada espécie;
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o Elaborar e explorar as séries temporais geradas pelos dados coletados;

o Aplicar técnicas e métodos de processamento digital de sinais, englobando as etapas

de pré-processamento, extracao de atributos, selecao de atributos e classificacao;

o Avaliar o desempenho das técnicas e métodos utilizados, verificando quais combina-

¢oes produzem os melhores resultados.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta divido nos seguintes capitulos:

INTRODUCAOQOY} apresenta um introdutério de apresentacio ao estudo e aos ob-
jetivos desta dissertacao;

|REFERENCIAL TEORICO} descreve a natureza dos dados que serdo abordados

e trabalhados, assim como apresenta o conceito base relacionado a Séries Temporais, a

técnicas de pré-processamento, além de abordar os conceitos de [Aprendizagem Profundal

(AP)| (em inglés, [Deep Learning (DP)|) que serdao utilizados nos capitulos subsequentes.
IREVISAO DA LITERATURA! aborda trabalhos na literatura que estdo rela-

cionados ao diagnéstico fingico, assim como estudo e andalise dos [COVS| e a outros dados

de natureza semelhante.

IMATERIAIS E METODOS!} explana sobre as estratégias e abordagens elabo-
radas e aplicadas nesta dissertacao.

|ANALISE EXPERIMENTAL} descreve e discute os resultados dos experimentos

efetuados para analise e avaliacao das técnicas trabalhadas.

@|CONCLUSAO|: apresenta as consideragoes finais sobre os principais topicos abor-

dados nesta dissertagao, incluindo as contribuigoes alcangadas e as indicagoes de trabalhos
futuros.

Por fim, anexos a este documento, tém os Apéndices A e B, nos quais sao apresentados
os registros da modificagdo da resisténcia dos sensores detectada pelo e-nose quando
exposto a um contetido gasoso para, respectivamente, um tnico ciclo por espécie e todos

os ciclos por espécie.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, faz-se um breve estudo sobre os fungos do género Candida, abordando o
interesse médico, as caracteristicas e os principais métodos de identificacdo das diferen-
tes espécies deste género, com descrigoes dos fungos cobertos pelo trabalho. Além disso,
aborda uma introducao a Inteligéncia Artificial e uma breve discussao sobre séries tem-

porais, além das métricas utilizadas para mensurar os resultados desta pesquisa.

2.1 CANDIDA: FUNGO DE INTERESSE MEDICO

Segundo Sidrim e Rocha (SIDRIM J. J. C.; ROCHA, 2004)), a primeira documentagio de
leveduras do género Candida spp. como patogeno é atribuida a Langenbeck, que em 1839
observou e isolou, da cavidade oral de um paciente com afta bucal, um micro-organismo,
que atualmente é a mais importante levedura patogénica do homem, a Candida albicans.
As infecgbes causadas por leveduras do género Candida dependendo do local da lesdo,
podem ser classificadas de duas formas distintas: candidiase superficial ou de mucosa e
candidiase profunda ou sistémica (BARBEDO L. S.; SGARBI, [2010)).

A candidiase superficial é a infeccdo mais comum dentre as candidiases, acometendo a
pele e mucosas, e normalmente é causada por C. albicans, que é a espécie comensal mais
comum na boca, vagina e trato gastrointestinal de individuos saudaveis. Dentre as mani-
festacao causadas por tal espécie destaca-se a candidiase pseudomembranosa, conhecida
como sapinho, que acomete principalmente recém-nascidos e pacientes com imunidade
muito baixa, até mesmo pessoas de maior idade (CREPALDI, 2021)); e a candidiase vulvo-
vaginal, que é considerada a segunda causa mais comum de infeccao genital em mulheres
em idade reprodutiva. Alids, estudos mostram que 70-75% das mulheres, em algum mo-
mento de sua vida, vao apresentar pelo menos um caso desta infecgdo (CREPALDI, 2021)).

Ja a candidiase sistémica acontece preferencialmente em pacientes com a imunidade
comprometida, onde o microrganismo se dissemina através do sangue, e pode se instalar
em 6rgaos vitais como cérebro, coracao e rins (PEIXOTO J.A; ROCHA1, [2014). Em 2021,
no Brasil, segundo o Ministério da Saude, a taxa de incidéncia chegava a 2,49 casos
de candidemia E] por 1.000 admissoes hospitalares, nos hospitais publicos terciarios, que
corresponde a uma taxa de 2 a 15 vezes maior que relatadas em paises da Europa e o do
EUA.

Segundo a Anvisa, alguns fatores sao reconhecidos como risco para infeccao invasiva
por Candida (ANVISA, 2013)), como:

« Permanéncia > 4 dias em [Unidade de Terapia Intensiva (UTI);

L Infecc@o de corrente sanguinea causada por leveduras do género Candida.
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« Antibioticoterapia de largo espectro;
o Cirurgia abdominal,

» Cateterizacdo venosa central;

o Nutricao parenteral total;

e Imunodepressao;

o Indice APACHE II > 10;

o Ventilacdo mecéanica > 48h

« Neutropenia;

o E quimioterapia citotoxica.

Quando se trata de infecgdo generalizada grave do organismo, causada por micror-
ganismos patogénicos (fungos, bactérias ou virus), o género Candida é relatado como a
terceira causa em geral no mundo (PAPPAS P. G., 2018). Além disso, num estudo realizado
em 2016, (LI, 2016)), que avaliava 190 pacientes com candidemia, a taxa de mortalidade
desses pacientes hospitalizados foi de 27,9% num periodo de 30 dias apds a coleta da
amostra de sangue, sendo 16,7% com apenas 7 dias. Sendo assim, as manifestacoes clini-
cas causadas por Candida spp variam desde uma infeccao leve até potencialmente fatal,

e isso enfatiza o interesse médico neste micro-organismo.

2.2 ASPECTOS GERAIS DO GENERO CANDIDA

O reino Fungi abrange um grande grupo de organismos eucariéticof], que inclui diversas
formas, como leveduras, bolores, mofos, cogumelos, fungos gelatinosos e orelha-de-pau
(SIDRIM J. J. C.; ROCHA, [2004)). Os fungos sdao seres dispersos no meio ambiente, em
vegetais, ar atmosférico, solo e dgua e, embora sejam estimados em 250 mil espécies,
menos de 150 foram descritos como patégenos aos seres humanos (ANVISA, 2013).

Os fungos de interesse médico sao de dois tipos morfologicos: leveduras, que sdo uni-
celulares ou fungos filamentosos, que sao multicelulares, a Figura [I} ilustra as estruturas
microscopicas basicas desses fungos. As leveduras tém como estrutura primaria, células
que se reproduzem por brotamento, iinico ou miltiplo, em geral, de forma arredondada.
Estas células sao esporos de origem assexual e se denominam blastoconidios. Os fungos
filamentosos possuem como elemento constituinte basico a hifa, que pode ser septada ou

nao septada.

2 Os seres eucaribticos presentam uma membrana nuclear que envolve o material nuclear como os

cromossomos e o nucléolo.
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Figura 1 — Estruturas microscépicas bésicas de fungos: filamentosos, possuem como elemento constituinte
bésico a hifa (a, b, ¢); e as leveduras, tém como estrutura priméria, células que se reproduzem
por brotamento, tinico ou multiplo, em geral, de forma arredondada (d).

a hifa continua b tifa septada hiina

,_,(‘2] (1
é{; ’

c hifa septada de fungo negro

O oom B
T e m

d blastoconidios de leveduras

Esses conceitos fundamentais representam a base para a identificacado de um fungo,
pois a classificacdo de filamentosos é feita, em regra, pelas caracteristicas morfoldgicas,
tanto macroscopicas (cor, aspecto, textura da coldnia, etc.), quanto microscépicas (forma
e cor da hifa, presenca ou nao de septos, tipo e arranjo de esporos, etc.), além da velocidade
de crescimento (lenta, moderada ou rapida). A identificagao de leveduras, ao contrario, é
feita, principalmente, por caracteristicas fisioldgicas, desde que, a morfologia destes fungos
nao é muito variada e nao permite distingao entre espécies e, em regra, entre géneros.

Os fungos pertencentes ao género Candida sao fungos diploides e polimérficos, po-
dendo apresentar estruturas leveduriformesﬂ hialinas, com formacao de blastoconidios,
pseudo-hifas e em algumas circunstancias pode apresentar hifas verdadeiras. As espécies
do género Candida, geralmente, crescem bem em meios de composigao relativamente sim-
ples como o Sabouraud dextrose, desenvolvendo colénias com um aspecto caracteristico,
como ilustrado na Figura . Na sua maioria, produzem colonias glabras (lisas), de colora-
¢ao branca ou bege, imida e cremosa ou, as vezes, rugosa e seca, com odor caracteristico
(BEZERRA|, 2015).

Apesar da Candida albicans receber destaque nessa introducao, nas ultimas décadas,
outras espécies denominadas de nao-albicans, tem mostrado aumento relevante em mani-
festagoes infectuosos fungicas como: C. tropicalis, C. parapsilosis, C. krusei, C. glabrata,
C. rugosa, C. guilliermondi, C. lusitaniae, C. haemulonii, C. lipolytica, C. kodamaea
ohmeri, entre outras (GIOLO MURIEL PADOVANT; SVIDZINSKI, 2010)).

3 Colonia de funfos com aspecto pastoso ou cremoso
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Figura 2 — Caracteristicas macro e micromorfolégicas de Candida spp. Na sua maioria, produzem colonias
glabras (lisas), de coloragdo branca ou bege, imida e cremosa ou, as vezes, rugosa e seca. (a)
Colonias em meio Sabouraud dextrose; (b) Blastoconidios, preparaciao com lacto fenol azul
algodao

Fonte: (RODRIGUES, 2013).

2.3 IDENTIFICACAO DE ESPECIES DE CANDIDA SPP.

O diagnéstico laboratorial das infecgoes fingicas inclui a observagao direta das amostras
bioldgicas para a pesquisa de elementos fungicos, a cultura celular, testes bioquimicos e
eventualmente testes serolgicos e/ou observagoes histopatoldgicas. A observagao direta é
um método rapido e de baixo custo mas, na maioria dos casos, nao permite a identificacao
da espécie ou mesmo do género dos fungos que nao apresentem estruturas morfolégicas
parasitarias tipicas, como os pertencentes aos géneros Candida (PEREIRA, 2010).

Os primeiros testes para elucidagao das espécies (ou género) de leveduras eram basea-
dos nas singularidades do crescimento de colonias quando em meio de cultivo, filamentacao
em cultivo em lamina, diferenciagdo do crescimento do tubo germinativo, além de teste de
assimilacao de fontes de carbono e nitrogénio (auxonograma) e de fermentagao de carboi-
dratos (ziminograma). Atualmente, esses testes ainda sao utilizados, contudo a maioria
permite apenas a identificacao do género e possui baixa sensibilidade, além de risco de
contaminacao das culturas (KOEHLER et al., 2016).

Para estes testes, normalmente os fungos sao isolados por plaqueamento, ou seja, uma
amostra previamente recolhida (por exemplo a partir de solo, liquidos, superficies e do ar)
¢é disposta numa placa de Petri com meio de cultura proprio para o seu crescimento. O
plaqueamento pode ser realizado, por diluicao da amostra em agua ou em solugao salina
de baixa concentracao e posterior espalhamento na placa de meio de cultura. Os fungos
crescem onde existe matéria organica disponivel, viva ou morta, geralmente adaptando-se
ao calor e umidade. Assim, para os fungos crescam na placa de Petri, é indispensavel que
os meios de cultura possuam nutrientes basicos que alimente-os, no entanto, ha outros
fatores externos que afetam seu crescimento, como o pH, a temperatura, a umidade e a
luz (TROVAO J.; PEREIRA| 2019).
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2.3.1 Cultura e identificacao no meio CHROMagar

Em 1994, Odds e Bernaerts, ao tentar encontrar um teste adequado para a detecgao, e que
possuisse ampla utilizacao, testaram e validaram o meio de cultivo CHROMagar Candida
desenvolvido pela empresa CHROMagar Company (Paris, Franca). Com o CHROMagar
Candida, um teste fenotipico tradicional, foi possivel diferenciar, com base na coloragao
e morfologia das colonias, as espécies C. albicans, C. krusei e C. tropicalis provenientes
de diferentes amostras biolégicas, incluindo amostras de sangue (sem interferéncia do pig-
mento heme presente nas hemaécias), apdés 48h de incubagao a 37°C , . A
figura a seguir ilustra colonias de diferentes géneros de Candida cultivadas em CHROMa-

gar Candida por 48 h a 30°C.

Figura 3 — Colonias cultivadas em CHROMagar Candida por 48 h a 30°C: (a) C. pseudorugosa XH
1026, (b) C. pseudorugosa XH 1164, (c) C. rugosa CBS 613, (d) C. rugosa AS 2.1498, ( e)
C. parapsilosis ATCC 22019, (f) C. krusei AS 2.3194, (g) C. tropicalis AS 2.3195, (h) C.
dublinensis CBS 7988, (i) C. albicans ATCC 90028 e (j) C. glabrata ATCC 90030

T
Fonte: (LE; XU; BAI, 2007).

A realizacdo da cultura fingica envolve dois passos: coleta e semeadura. O primeiro
passo é a coleta dos materiais biolégicos, como fezes, sangue, urina, saliva, catarro ou
até mesmo células de um 6érgao que esteja contaminado. O material coletado deve ser
representativo do processo infeccioso investigado, evitando-se contaminagdo com as areas
adjacentes. O segundo passo é a semeadura em meios de cultura especifico, procede-se com
o repique em placa de Petri ou dgar, onde a amostra permanece incubada (ANVISA| [2013)).
A hemocultura é o padrao ouro para o diagnodstico de infecgoes da corrente sanguinea e
depende de técnicas convencionais subsequentes, incluindo coloracao de Gram, subcultura
seguida por testes bioquimicos e teste de sensibilidade aos antifingicos. Além disso, todo
o procedimento leva em média de 48 a 72 horas para ser concluido e possui limitagoes, ja
que essas metodologias necessitam de processos metabdlicos do micro-organismo (SOUZA|
2021)

Além disso, apesar de ser uma alternativa para diagnostico, o método possui o 6nus

de necessitar de pessoal capacitado na interpretacao dos resultados, além de nao excluir
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a utilizacdo de testes complementares para identificacdo das espécies, incluindo outros
meios contendo substratos cromogénicos (KOEHLER et al.,, 2016). Com a necessidade de
rapidez no diagnéstico e reconhecimento das espécies de Candida, aliada com o surgimento
de novas tecnologias de biologia molecular, pesquisadores desenvolveram um método de

identificacdo de amplo espectro, aplicado diretamente em amostras clinicas: o método

baseado na |[Reacao em Cadeia da Polimerase (PCR), onde a DNA-polimerase sintetiza

fragmentos de DNA ap6s a hibridizacdo de sequéncias especificas (primers) (KOEHLER et
al., |2016)).

2.3.2 Identificacao de fungos por meio do DNA

A biologia molecular se desenvolveu durante o século XX, trazendo grandes avancos para
a compreensao acerca do desenvolvimento celular, da replicacdo do DNA e funcionamento
dos genes. A revoluciondria técnica da [PCR] permitiu o estudo de sequéncias de &cidos
nucléicos, proporcionando avangos suntuosos para areas como a genética, medicina forense,
sequenciamento do genoma humano e microbiano (GARCIA| 2018)).

A técnica de Reagdo em Cadeia da Polimerase (PCR) é amplamente empregada na
identificacdo de fungos, o processo baseia-se na sintese enzimatica in vitro de copias de
fragmentos especificos de DNA, em que a partir de uma tinica molécula do acido nucléico é
possivel gerar bilhoes de moléculas similares em uma reagao, imitando assim a replicacao
natural do DNA (MULLIS, [1990). Essas cépias podem entédo ser analisadas, frequentemente
por meio de técnicas como sequenciamento para identificar a espécie de fungo.

As vantagens do PCR na identificagdo de fungos incluem a alta sensibilidade, que
permite a detecgao de fungos mesmo em pequenas quantidades de material genético, a ra-
pidez do processo e a capacidade de automatizacao. No entanto, as desvantagens incluem
a necessidade de equipamentos especializados e pessoal treinado, o risco de contamina-
¢ao cruzada em laboratérios, e a possibilidade de nao diferenciar entre espécies muito
semelhantes, exigindo técnicas adicionais para confirmacao(CASADO LARISSA DA SILVA
; GOMES, 2022).

Ja o sequenciamento de DNA é uma técnica poderosa que envolve a determinagao da
ordem exata das bases nucleotidicas nas sequéncias de DNA de fungos, onde fragmen-
tos sdo sequenciados usando técnicas como o sequenciamento de préxima geragao (NGS)
ou o sequenciamento de Sanger. As sequéncias resultantes sdo comparadas a bancos de
dados gendémicos para identificar as espécies de fungos presentes. Essa abordagem ofe-
rece alta precisao na identificacao de fungos, mesmo quando caracteristicas morfoldgicas
nao sao distintivas o suficiente. No entanto, requer equipamentos especializados, recursos
computacionais para andlise de dados e expertise técnica (ZAMPARETTE, [2017)).

A Tabela[lJresume as principais vantagens e desvantagens de cada método apresentado

acima.



Tabela 1 — Comparagdo de metodologias convencionais para identificacao fingica

Metodologia

Técnicas baseadas na morfologia dos fungos
(Meio CHROMagar)

Reagao em Cadeia da Polimerase (PCR)

Sequenciamento de DNA

Vantagens

o Ser facil e de rapida preparacao;

e Permite a identificagdo de acordo com a
coloragdo que o fungo apresenta no meio
semeado (NASCIMENTO| [2016).

Altamente sensivel;

Pequenas quantidade de sequéncias de
DNA ou RNA especificas para possibi-
litar a identificacao;

Resultados levam de 4 a & horas
(CASADO LARISSA DA SILVA ; GOMES)

2022).

Alta sensibilidade e precisao;

Precisa de uma quantidade minima de
DNA para possibilitar a identificagao;

Permite identificar varios microrganis-
mos em uma Unica amostra.

E automatizado, com resultados em 6
a 8 horas; (ZAMPARETTE| 2017)

Desvantagens

e Cultivo da amostra para isolamento do
fungo em um meio de cultura especifico;

¢ Um crescimento adequado do fungo va-
ria de 1 a 30 dias dependendo dos fatores
de cultivos e intrinsecos do fungo;
\CIMENTO| [2016);

o N3ao automatizado, necesséario especialista
para opera-las.

Baixa precisao e resolucao;

Resultados ndo sdo expressos como
nimeros (CASADO LARISSA DA SILVA|

Dificil implementacao em laboratérios
de microbiologia;

Alto custo dos consumiveis. (ZAMPA-

; GOMESI 2022).

RETTEI 2017)

Fonte: A autora (2023).

1€



32

2.4 COMPOSTOS ORGANICOS VOLATEIS

Os|Compostos Organicos Volateis (COVs)|sao substancias organicas de baixa massa mole-

cular que sao facilmente vaporizadas a temperatura ambiente. Geralmente, tem de baixa
a média solubilidade em agua e apresentam odor caracteristico (ANDREAS, 2010). De
acordo com Moraes et al., mais de 300 ja foram identificados em fungos e per-
tencem a diversas classes quimicas tais como hidrocarbonetos simples, alcoois, aldeidos,
cetonas, ésteres, terpenos, compostos aromaticos e outros derivados benzénicos (MORAES
G. K. A.; FERRAZ, [2020).

A composicao dos produzido por fungos é dependente da espécie do micro-
organismo, do substrato, tempo de incubacao, tipo de nutrientes, temperatura e outros
pardmetros ambientais. Os fungos além de serem capazes de produzir uma grande vari-
edade de compostos volateis, também sao capazes de metaboliza-los (KORPI; JARNBERG;
PASANEN, 2009)). Os fingicos sao derivados tanto das vias metabdlicas primarias
quanto das secundarias, principalmente da oxidagao metabdlica da glicose e sao prove-
nientes de diferentes precursores, como acetato, aminoacidos, acidos graxos e cetoacidos
(MORAES G. K. A.; FERRAZ, 2020).

Um estudo recente realizou um levantamento bibliografico dos metabdlicos celulares de
C. albicans e nao-C. albicans (C. glabrata e C. tropicalis)(COSTA C. P, [2020)). Esse estudo
foi capaz de explorar em profundidade os metabdlitos volateis dessas espécies e identifica-
los em uma fracao volatil que compreende 126 metabdlitos, distribuidos, segundo ele, em
varias familias quimicas: acidos, alcoois, aldeidos, hidrocarbonetos, ésteres, cetonas, com-
postos monoterpénicos e sesquiterpénicos, norisoprendides, fendis e compostos sulfurados.
A Figura [4] apresenta esses metabdlitos, e a quantidade de publicagdes que os relatam.

Em 2015, Hertel et al., seguindo a abordagem anterior, foi capaz distinguir Candida
albicans, glabrata, krusei e tropicalis, através volateis de assinatura (HERTEL et al., |2015)).
Os meios de crescimento foram analisados apés 8 e 24 h usando cromatografia gasosa
off-line e espectrometria de massa. A identificacdo de volateis de assinatura foi assistida
usando varios bancos de dados microbianos. Os padroes voldteis recuperados permitiram
a discriminacao de espécies de Candida in vitro. Para C. albicans 3-metil-2-butanona e
estireno e para C. krusei uma combinacao de p-xileno, 2-octanona, 2-heptanona e ace-
tato de n-butila foram encontrados como especificos. O 1-hexanol foi encontrado em C.
tropicalis, mas é emitido por uma variedade de outros microrganismos. C. glabrata foi

caracterizada pela auséncia desses volateis.



Figura 4 — Representacgdo visual dos metabdlitos volateis relatados na literatura para C. albicans, C. glabrata e C. tropicalis. Os nds representam espécies de
Candida, e as linhas fazem a ligagdo entre espécies e metabdlitos, alguns deles comuns a 2 ou 3 espécies. A cor e a espessura da linha representam o
numero de citagoes de cada metabdlito por espécie: azul claro - 1 publicagdo, violeta - 2 publicagoes e laranja - 3 publicag¢oes publicagdes
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2.5 SENSORES DE GASES

Resistividade elétrica é uma das grandezas mais utilizadas em dispositivos de instrumen-
tagdo. Ela representa a carateristica que um determinado material tem de dificultar a
passagem de um fluxo de cargas elétricas através dele. Varios dispositivos eletronicos uti-
lizam a variagdo da magnitude da resistividade elétrica de um material como forma de
medir alteragoes ou modificagbes de propriedades fisicas, quimicas ou biolégicas (ROS-
SETTO, 2021)).

Os sensores resistivos de gés auxiliam a identificar e quantificar seus niveis no ambi-
ente, além de qualidade do ar e a umidade relativa (OLIVEIRA, 2021). Os mais comumente
utilizados para sensoriamento de gases sao, basicamente, os cromatédgrafos e os sensores
semicondutores de 6xido metalico - [Metal Oxide (MOX)| ou éxido multimetal -

[Metal Oxides (MMO)| que se baseiam em variagoes no parametro de resisténcia elétrica,

através de transdugoes indireta e direta, respectivamente. Contudo, suas empregabilida-
des baseiam-se na aplicacao de técnicas de afericdo distintas, e sdo muito dispendiosas
economicamente e/ou energeticamente (ROSSETTO), 2021]).

A cromatografia gasosa é um método usado ha mais tempo e que se baseia em funcao
da variagdo de condutividade térmica existente entre as moléculas gasosas. Para realizar
a medicao, o dispositivo, que utiliza esta técnica, separa os diferentes gases entre suas
colunas (duas ou mais) e mede o gradiente térmico existente entre cada uma delas. Como
caracteristica desses sensores, sua medicao ¢ feita de forma indireta, ou seja, nesse caso,
se faz necessario uma transducgao inicial de quimica para térmica e, por fim, de térmica
para elétrica (MARCELLIS A.; FERRL, 2011)).

J& os dispositivos MOZX]sdo sensores constituidos de uma camada de detecgao baseada
em materiais semicondutores. Esses sensores tém sido amplamente estudados devido a sua
estrutura simples, ao baixo custo e abundéncia na crosta terrestre (OLIVEIRA, |2021)). Estes
materiais apresentam alta sensibilidade para diferentes analitosﬂ (redutores e oxidantes),
versatilidade, boa estabilidade e baixo custo de producao que facilita sua integracao em
dispositivos sensoriais (OLIVEIRA| 2021). A Figura [5| ilustra diferentes sensores de gés
comerciais fabricados pela Figaro e FIS, com diferentes tamanhos e configuracao de pinos.

Além disso, cada sensor [MOX] é projetado para detectar uma propriedade especifica
da substéncia odorante (ARAUJO; GAMBOA; STLVA, 2020). Em geral, os sensores de gés
sao dispositivos constituidos por duas partes principais, a primeira é um elemento ativo
que altera suas propriedades fisicas ou quimicas na presenca daquele que detecta e a
segunda parte é um transdutor, que converte as alteragoes no propriedades do elemento
ativo em um sinal elétrico. Esses sensores normalmente possuem uma membrana seletiva,
impedindo a passagem de particulas ou materiais indesejados, atuando como um primeiro
filtro de rufdo (GAMBOA; ALBARRACIN-ESTRADA; DELGADO-TREJOS, [2011)). A Figura [f]

4

Substancia ou Componente quimico de uma amostra que é alvo de analise ou tem interesse para uma
analise.
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Figura 5 — Sensores de gds comerciais fabricados pela Figaro e FIS, com diferentes tamanhos e configu-
ragdo de pinos

Fonte: (GAMBOA; ALBARRACIN-ESTRADA; DELGADO-TREJOS, [2011)).

mostra um diagrama simplificado de um dispositivo deste tipo, no qual podem ser vistas
as partes principais de um sensor de géas e a natureza das entradas e saidas.
Figura 6 — Diagrama esquemaético simplificado de um sensor de gas. Existem diferentes tipos de sensores

de gas. Seu principio de funcionamento baseia-se na alteracao da condutividade de um material
sensivel quando este absorve ou reage com os gases do ambiente

SENSOR
INPUT OUTPUT

: i S

Volatile ¢ Active ¢ T S ¢ Electrical
Particles Element Signal

Fonte: (GAMBOA; ALBARRACIN-ESTRADA; DELGADO-TREJOS, [2011)).

Assim, os diferentes valores de resisténcia que cada substancia desencadeia nos senso-
res formam séries temporais (ARAUJO; GAMBOA; SILVA, 2020)). O sensor TGS2611,
responsavel por detectar o metano (CH4), é comumente utilizado em estudos para enten-

der o comportamento gases de efeito estufa (BASTVIKEN et al), 2020)). A Figura [7] ilustra

os dados reais de uma camara de fluxo em um lago no ano de 2019. Observa-se nesta
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figura a formagao da série temporal, dados nao tratados, como resposta do sensor [MOX]

Figura 7 — Dados reais de uma cadmara de fluxo em um lago em junho de 2019 com 14 ciclos de abertura-
fechamento automatizados da cdmara ao longo de 30h. Os painéis mostram (a) fragoes molares

de metano, (b) sinal de saida do sensor ndo tratado e (c) umidade absoluta
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2.6 SERIES TEMPORAIS
Uma série temporal é um conjunto de observacoes ordenadas no tempo (ndo necessaria-

mente igualmente espagadas) e que apresentam dependéncia serial, isto é, dependéncia de
instantes de tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de dados é que as obser-
vagoes vizinhas sao dependentes, assim, a ordem das observagoes é crucial para a analise.

Vale ressaltar que, além do tempo, uma série pode ser funcao de outra variavel, como,

por exemplo, espago, profundidade, frequéncia, etc. (MORETTIN P. A.; TOLOI, 2006).
As observagoes de séries temporais aparecem em campos diversos do conhecimento

como, por exemplo, a Economia (pregos didrios de agoes, taxa mensal de desemprego,
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produgao industrial), Medicina (eletrocardiograma, eletro encefalograma), Epidemiologia
(nimero mensal de casos de Covid-19), Meteorologia (precipitacao pluviométrica, tempe-
ratura didria, velocidade do vento), entre outros. A anélise de uma unica sequéncia de
dados é chamada de analise de série temporal univariada, enquanto que a analise de varias
colegoes de dados para a mesma sequéncia de periodos de tempo é chamada de analise
multivariada (G (MADDALA 2009)

Segundo Villa, o objetivo da andlise em séries temporais é a construcdo de modelos
com propdsitos determinados, tais como (VILLA, 2019): investigar o mecanismo gerador
da série temporal, fazer previsoes de valores futuros, descrever o comportamento da série
e procurar periodicidades relevantes nos dados. Os modelos fundamentais utilizados para
descrever séries temporais sdo processos estocasticos, controlados por leis probabilisticas
(MORETTIN P. A.; TOLOTI, [2006)).

Um processo estocastico é definido como sendo uma cole¢gdo de variaveis aleatérias
sequenciadas no tempo e definidas em um conjunto de pontos T, que pode ser continuo ou
discreto. A varidvel aleatéria no tempo t é denotada por Z(t), em que t = 0, 1, +£2, ..., T.
Para exemplificacao, adota-se dois dispositivos biomédicos, que fundamentam-se nesse
processo: o oximetro, capaz de medir a oxigenacao do sangue, e o monitor multiparametro
de sinais vitais, ¢ um equipamento que faz a leitura dos sinais vitais do paciente, como a
pressao arterial nao-invasiva, a frequéncia cardiaca, a temperatura corporal e glicose, e,
assim como o oximetro, a saturacao de oxigénio.

No primeiro dispositivo, um tinico sensor é acoplado ao paciente, posicione-o na ponta
do dedo indicador ou dedo médio de qualquer das maos, como ilustrado na Figura[§ O
sensor, por sua vez, vai traduzir a amplitude com que aquele pulso esta sendo transmitido,
gerando um formato de onda bem caracteristico, conhecido como curva pletismografica.
Na Figura[J] ilustra-se esta curva, neste caso, uma série temporal univariada.

Ja na Figura podemos observar o comportamento gerado pelo monitor multipara-
métrico, que trabalha com mais de um sensor acoplado ao paciente. Dessa maneira, em
um mesmo instante de tempo varias magnitudes de sinais, de diferentes naturezas sao
traduzidas pelos seus respectivos sensores, formando, assim, uma série temporal multiva-
riada.

Assim, com as séries temporais geradas pelos sensores [MOX] é possivel criar uma
assinatura especifica para cada espécie de fungo processado e, dessa maneira, conseguir

rotuld-los de forma répida e precisa (FARRAIA et al), 2019).



38

Figura 8 — (a) Oximetro de Pulso Portétil com Curva Sense 10 da Marca Alfamed, dispositivo biomédico
que fundamenta no processo estocéastico, medindo a oxigenagao do sangue ao longo do tempo;
(b) Posicionamento e localizagao do sensor (dedo da méo)

SENSEmsDs

(a) (b)

Fonte: Disponivel em <https://alfamed.com/produtos/oximetro-de-pulso-sense-10/>. Acesso em: 24 Mar
2023

Figura 9 — Pletismografia de pulso amplitude de pulso, exemplo de série temporal univariada. O sensor,
traduz a amplitude com que o pulso estd sendo transmitido, gerando um formato de onda
bem caracteristico, conhecida como curva pletismografica. Imagem adaptada

120

60 -

a - Amplitude do Sinal

Pressdo (mmHg)

Tempo (ms)

Fonte: (LUIZ et al}, 1992).
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Figura 10 — (a) Monitor Multiparamétrico de sinais vitais 12"canais, dispositivo biomédico que funda-
menta no processo estocdstico, medindo multiplos parametros ao longo do tempo como a
pressao arterial nao-invasiva, a frequéncia cardiaca, a temperatura corporal e glicose, a sa-
turacdo de oxigénio, entre outros; (b) Display ilustrando as curvas geradas pelos diferentes
sensores, um exemplo de série temporal multivariada.

Fonte: Disponivel em  <https://www.bleymed.com.br/monitor-multiparametrico-pre-configurado-
isaiah>. Acesso em: 24 Mar 2023

2.7 TECNICAS ANALITICAS DE IDENTIFICACAO DA COMPOSICAO QUIMICA

Sabe-se que os compostos organicos volateis sao constituidos por componentes quimi-
cos. Dessa forma, também ha a possibilidade de utilizar as técnicas de andlise quimica
instrumental para a identificacao fingica. Essas técnicas podem ser agrupadas em trés
grandes areas principais: Cromatografia, Eletroquimica e Espectroscopia, com cada uma
delas caracterizando-se por suas particularidades e pelas espécies quimicas de interesse
(analitos) possiveis de detecgao e/ou quantificagdo. O emprego de uma ou mais técnicas

analiticas visa a separacao e posterior identificagdo dos componentes quimicos em uma

amostra, uma técnica amplamente utilizada para tal finalidade é a|Cromatografia Gasosal
lacoplada a Espectrometria de Massas (CG-EM)| (VIEIRA| 2018).

2.7.1 Cromatografia gasosa

A Cromatografia em fase gasosa, ou [Cromatografia a Gas (CG), é uma técnica analitica

utilizada para a separagao de compostos quimicos em matrizes complexas onde a fase
mével é composta por um gas. A técnica consiste na introducdo da amostra, através de
um sistema de injecao aquecido e uma coluna cromatografica para onde sao “arrastadas”
a amostra. Assim, a fase estacionaria, presente na coluna é responsavel pela separagao dos
compostos, viabilizando a saida desses compostos da coluna em tempos diferentes (tempo
de retengao) para que possam ser identificados em um detector apropriado (COLLINS C.
H.; BRAGA, [1997).

A Figura exibe os principios de uma cromatografia a gas: a fase movel da cro-

matografia gasosa é um gas de arraste inerte em fluxo continuo na coluna. A amostra
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Figura 11 — Principios de Cromatografia Gasosa, uma técnica analitica utilizada para a separacao de
compostos quimicos em matrizes complexas onde a fase mdvel é composta por um gds. A
técnica consiste na introdugdo da amostra, através de um sistema de injegdo (onde amos-
tras liquidas sdo vaporizadas). Em seguida, um gés inerte, “arrasta” a amostra pela coluna
cromatografica. A fase estacionaria, presente na coluna é responsavel pela separacao dos com-
postos, fazendo com que cada um saia da coluna, a um tempo diferente. Por fim, um detector
é responsavel pela identificagio dos sinais eletronicos produzidos pelo sistema de [CG| e um
software especifico é utilizado para transformar estes sinais em picos cromatograficos

etileno

CH4
o2 etano

U

0.0 {min) 8.0

Fonte: (]COLLINS C. H.; BRAGAI, |1997D.

é vaporizada ao ser introduzida rapidamente nessa corrente de gas e entao é arrastada
através da coluna. As substancias, ja separadas, chegam em tempos distintos ao detector,
que gera um sinal para cada fracdo da amostra, registrando picos no formato de um cro-
matograma. Por fim, um detector é responsavel pela identificacdo dos sinais eletronicos
produzidos pelo sistema de [CG|e um software especifico é utilizado para transformar estes
sinais em picos cromatograficos.

A temperatura da coluna pode sofrer uma variacdo, linear ou nao, sendo chamada
de cromatografia gasosa com temperatura programada. Durante a analise a temperatura
da coluna sofre uma elevagao, diminuindo a retencao de substancias com maior ponto de
ebulicdo. A programacao da temperatura fornece condigoes para que haja uma maior si-
metria dos picos e uma melhor detectabilidade para aqueles picos com tempos de retencao
excessivamente grandes (COLLINS C. H.; BRAGA, [1997)).

2.7.2 Espectrometria de massas por impacto eletronico

A técnica de [Espectrometria de Massas (EM)| por impacto de elétrons pode ser definida

como uma técnica analitica de identificacdo de substancias através da determinacgao de
suas massas moleculares em forma idnica baseado na movimentagao desses fons em um
campo eletromagneticamente carregado. Esse movimento é determinado pela razao mas-

sa/carga (m/z) do analito apés o bombardeamento de elétrons de alta energia, resultando
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em fragmentos altamente energéticos. Esses fragmentos passam por um campo magné-
tico que os separa baseados pelo m/z de cada fon, chegando ao detector que converte
cada sinal em um espectro (SOUZA/ [2008)). Os espectros podem ser apresentados de forma
grafica ou tabelada sendo o grafico mais vantajoso por expor as sequéncias de fragmen-
tacdo que podem ser reconhecidas com mais facilidade conforme o uso da técnica. A
abundancia relativa dos picos em comparacao ao pico base (o fon que representa 100%)
também pode ser fornecida pelo espectro grafico (MONTEIRO, 2008)). Com a modernizagao
dessas duas técnicas analiticas, diversas empresas passaram a investir em equipamentos
de cromatografia gasosa acoplada & espectrometria de massas [CG-EM] Esse artificio au-
menta a concentracao de amostra no gas de arraste, aproveitando a maior difusao do gas.
As velocidades de varredura sdo capazes de processar cada espectro de massa por pico
eluido do cromatégrafo (MONTEIRO, [2008). A Tabela 2l mostra as principais vantagens e

desvantagens dos dois métodos apresentados nas subsecoes acima.
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Tabela 2 — Comparagado de metodologias para identificacdo da composi¢do quimica

Metodologia Cromatografia gasosa (CG)

Cromatografia gasosa acoplada a es-
pectrometria de massas

Vantagens

Alto poder de resolugao (andlise de
muitos componentes de uma Unica
amostra);

Alta sensibilidade;
Anélise quantitativa (NASCIMENTO

RONALDO FERREIRA  DO;LIMAJ
2018).

o Altamente sensivel;

e Ser um detector universal, com ana-
lise qualitativa inequivoca;

o Possibilidade de realizar a deconvo-
lucdo de picos nao separados (utili-
zando as massas/cargas) (Cromval-
labl, [2022)).

Substancias volateis e estaveis ter-

e Custo do equipamento e custo ope-
racional mais alto;

micamente (ou formar um derivado

com estas caracteristicas); o Necessidade de condi¢oes adicionais

especiais (gases ou solventes mais

puros, colunas mais eficientes e re-
e Requer preparo da amostra, neces- . .
(. s , sistentes, melhoria no preparo de
sario especialista para opera-la; -
Desvantagens amostra, redugdo nos volumes de

injecdo, restricdo de uso de alguns
aditivos e solventes tipicos de cro-
matografia);

e Tempo e custo elevado;

o Eficiéncia  qualitativa limitada
(NASCIMENTO RONALDO FER-

e Maior manuten¢do e treinamento,
REIRA DO;LIMA, 2018).

necessario especialista para opera-
la (Cromvallab, [2022).

Fonte: A autora (2023).

2.8 PROCESSAMENTO DE SINAIS

O processamento de sinais consiste na andlise e/ou modificacao de sinais utilizando te-
oria fundamental, aplicagoes e algoritmos, de forma a extrair informacoes dos mesmos
e/ou torna-los mais apropriados para alguma aplicagao especifica. Este processo pode ser
feito de forma analdgica ou digital, e pode utiliza matematica, estatistica, computacao,
heuristica e representagao, modelagem, analise, sintese, descoberta, recuperacao,deteccao,

aquisi¢do, extragao, aprendizagem, seguranga e forense (MOURA, 2009).

2.8.1 Pré-processamento

A fase de pré-processamento visa essencialmente estudar os dados de forma a prepara-los

para a fase seguinte. Muitas aplica¢oes exigem um pré-processamento complexo, pois o
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conjunto de dados original pode nao ser completamente confiavel, completo e consistente a
partida, provocando uma dificuldade acrescida para muitas arquiteturas de Deep learning
trabalharem sobre o mesmo.

O pré-processamento de dados é composto pelo seguinte conjunto de etapas (CAMILO
C4SSIO OLIVEIRA; SILVA, [2009)):

2.8.2 Limpeza dos dados

A limpeza dos dados refere-se ao processo que aumenta a qualidade dos dados de entrada,
removendo dados ruidosos, completando dados incompletos e corrigindo inconsisténcias
nos mesmos. Na eventualidade desta etapa nao ser aplicada, torna-se complicado con-
siderar que os dados sao fiaveis, o que consequentemente leva a uma desconfianca nos
resultados de qualquer processo de aprendizagem de um algoritmo (CAMILO C4SSIO OLI-
VEIRA; SILVA| 2009).

2.8.3 Integracdo dos dados

A integragao dos dados trata-se do procedimento para reunir dados provenientes de diver-
sas fontes num armazenamento de dados coerente, como uma base de dados, por exem-
plo. No entanto, como os dados provém de multiplas fontes, a probabilidade de haver
inconsisténcias e redundancias nos mesmos é bastante alta. Por esta razao, geralmente
as etapas limpeza dos dados e integracao dos dados sdo executadas como uma so etapa
de pré-processamento na preparagao dos dados para um armazenamento (CAMILO C4SSIO
OLIVEIRA; SILVA, 2009).

2.8.4 Transformacao dos dados

Nesta etapa, os dados sao transformados ou consolidados de modo que o processo resul-
tante seja mais eficiente e os padroes encontrados sejam mais faceis de compreender. Estas
transformacoes ou consolidagoes de dados resultam de operacoes de agregacao, generali-
zagdo, normalizacdo e discretizacdo dos dados (CAMILO C4SSIO OLIVEIRA; SILVA, 2009).
E importante mencionar que grande parte dos erros sio corrigidos durante esta etapa de
transformacao de dados, nomeadamente erros que tém como base erro humano, como por
exemplo os erros originados por um processamento de dados incorreto.

As técnicas de Dataset Augmentation e de Data Balance fazem parte desta etapa de
pré-processamento. A técnica de Dataset Augmentation pode ser vista como uma forma
de pré-processar os dados de treino, podendo ser uma forma de reduzir o erro de gene-
ralizagdo da maioria dos modelos. Sucintamente, trata-se de uma técnica com o objetivo
de criar novos "dados'com diferentes orientacoes, através dos dados existentes. Escalas,
translagoes, rotagoes, inversoes ou mesmo corte das imagens em locais ligeiramente di-

ferentes sdo alguns exemplos de aumento de dados (GOODFELLOW, 2016). Importante
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referir que esta técnica esta associada ao aumento do conjunto de dados para o treino do
modelo, podendo ser bastante 1til no caso de haver uma escassa quantidade de dados.

As técnicas de Data Balance tém como objetivo, garantir que todas as classes de saida
de um determinado algoritmo de aprendizagem estejam balanceadas, ou seja, no conjunto
de dados nao devera haver uma diferenca significativa no nimero de exemplos de dife-
rentes classes. Algumas estratégias que podem ser seguidas para isto, podem passar pelo
redimensionamento do conjunto de dados, ignorando exemplos das classes que possuem
um tamanho maior de exemplos, ou usar custos diferentes para classificar cada uma das
classes.

Segundo Dorian Pyle (PYLE, |1999)), o pré-processamento é a etapa que requer um
maior esforco envolvido ao longo de todo o processo, estimando ainda que cerca de 80%

do tempo despendido no processo seja utilizado nesta etapa.

2.8.5 Reducao dos dados

O conjunto de dados pode conter um grande niimero de entradas, podendo tornar o
processo demasiadamente lento e pouco eficiente quando diretamente utilizados nos algo-
ritmos. Desta forma, frequentemente sdo realizadas técnicas de reducao do tamanho dos
dados, para a obter um conjunto de dados com dimensao inferior, mas, ao mesmo tempo,
mantendo a sua qualidade e integridade (SILVA, 2021). Assim, esta etapa é responsavel
por reduzir o tamanho dos dados, por exemplo, agregando, eliminando recursos redundan-
tes/irrelevantes ou aplicando a técnica de clustering. A aplicagao de técnicas de redugao
de dados permite que os dados de entrada tenham menos volume, mantendo sempre a
sua integridade e produzindo os mesmos resultados analiticos. Algumas dessas técnicas
incluem (SILVA, [2021)):

e Reducao de dimensionalidade: Remove atributos irrelevantes do conjunto de dados,
de forma a encontrar o conjunto minimo de atributos, embora o resultado final deva

ser idéntico ou melhor que o resultado original com todos os atributos;

o Reducao de numerosidade: Os dados sao substituidos por representagoes alternativas

menores.

A Figura [12] resume as quatro etapas de pré-processamento de dados descritas anteri-

ormente.

2.8.6 Extracao de Atributos

A segunda etapa no processo é a extragao de atributos, aplicada apds o pré-processamento
dos dados, tratando-se de uma etapa onde serao identificados os atributos presentes no
conjunto de dados. Mais concretamente, a extracao de atributos é extrair e converter a

informagao relativa aos dados de entrada num conjunto de caracteristicas chamado de
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Figura 12 — Etapas do Pré-Processamento de Dados.. Frequentemente, os dados sao encontrados com di-
versas inconsisténcias: registros incompletos, valores errados e dados inconsistentes. A etapa
de limpeza dos dados visa eliminar estes problemas de modo que eles nao influam no resultado
dos algoritmos usados. Além disso, é comum obter-se os dados a serem minerados de diversas
fontes: banco de dados, arquivos textos, planilhas, videos, imagens, entre outras. Surge entao,
a necessidade da integragao destes dados de forma a termos um repositério nico e consis-
tente. Para isto, é necessaria uma andlise aprofundada dos dados observando redundéancias,
dependéncias entre as varidveis e valores conflitantes. Alguns algoritmos trabalham apenas
com valores numéricos e outros apenas com valores categoéricos. Nestes casos, é necessario
transformar os valores numéricos em categdricos ou os categoricos em valores numéricos. Nao
existe um critério tinico para transformacao dos dados e diversas técnicas podem ser usadas
de acordo com os objetivos pretendidos. Em alguns casos, o volume de dados é tao grande
que torna o processo de anélise dos dados impraticavel. Nestes casos, as técnicas de reducgao
de dados podem ser aplicadas para que a massa de dados original seja convertida em uma
massa de dados menor, porém, sem perder a representatividade dos dados originais
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vetor de caracteristicas, reduzindo o padrao de representacdo de dados. Esta etapa de
selecao deve ser bem realizada, onde uma boa selecao dos atributos contribui para um
menor custo computacional dos calculos das medidas, armazenamento e agrupamento dos
dados. O conjunto de caracteristicas selecionard as informacoes relevantes dos dados de
entrada de forma a executar depois a tarefa de classificagdo (MARQUES, [2018]).

Existem bastantes metodologias de extracao de atributos, sendo que segundo o estudo

efetuado no trabalho de Choran et al. existem algumas que sao frequentemente utilizadas

em andlise de sinal, tais como o [Fast Fourier Transform (FFT)[e o|Wavelet Transform|
(WT)| O[FFT|é uma ferramenta computacional que facilita a analise do sinal, através de

ferramentas matematicas, como andlise de espectro de poténcia e simulagao de filtro por

meio de computadores digitais, ja [WT] é uma transformacao linear muito parecida com
a transformada de Fourier, com uma importante diferenca: ela permite a localizacdo no
tempo de diferentes componentes de frequéncia de um dado sinal (COCHRAN WILLIAM
W. COOLEY], [1967)).

2.8.7 Aprendizagem de maquina

O principal componente de hardware de um nariz eletronico é uma matriz de sensores de
gas nao especificos, ou seja, sensores que interagem com uma ampla gama de produtos
quimicos com intensidades variadas. Correspondentemente, o analito estimula os sensores
na matriz, o que gera uma resposta caracteristica chamada “impressao digital”. O principal
componente de software de um e-nose é sua extracao de caracteristicas e algoritmos de
reconhecimento de padrdes, que processam a resposta caracteristica do sensor, extraem e
selecionam informagoes tteis e realizam o reconhecimento de padroes (YAN XIUZHEN GUO;
ZHANG, [2015])

IInteligéncia Artificial (IA)|é uma drea na Ciéncia da Computacao responsavel por si-

mular a inteligéncia e o comportamento humano usando apenas maquinas. [Aprendizagem|

lde Maquina (AM)| em inglés [Machine Learning (ML), é um subcampo do desenvolvi-

mento de [[A] Essa vertente surgiu a partir do desenvolvimento da ciéncia da computagao

no que diz respeito a reconhecimento de padroes e da prépria[[Al Um aspecto importante

a ser destacado é a diferenciagdo entre [[A] aprendizagem de méquina e [Aprendizagen]

[Profunda (AP), em inglés [Deep Learning (DP)l Em que, todas essas defini¢oes sao vin-

culadas, porém sao conceitos distintos.

Na Figura [13], ilustra-se a diferenciagao entre as trés definigoes supracitadas. A [[A]é a
capacidade de uma méaquina simular uma inteligéncia humana. Ja ¢ um subconjunto
da [[A] que permite os computadores realizarem um processo de aprendizagem sem serem
programados claramente para este objetivo, podendo se adaptar a novos cenarios e dados.
E Deep Learning é um subconjunto do Machine Learning que diz respeito a redes neurais

complexas.
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Figura 13 — Hierarquia das dreas de estudo. A area de estudo da Inteligéncia Artificial é o estudo e
projeto de agentes inteligentes, ou seja, qualquer sistema que consiga tomar uma decisao
baseado em uma heuristica pode ser considerado inteligente. Dentro da inteligéncia artificial
existem diversas técnicas diferentes que modelam essa inteligéncia. Algumas técnicas podem
ser classificadas na area de Machine Learning, que de forma geral, aprendem a tomar uma
decisao baseadas em exemplos de um problema, e ndo de uma programacao especifica. Um
subgrupo especifico de técnicas de [MI]sdo chamadas de Deep Learning, geralmente utilizam
redes neurais profundas e dependem de muitos dados para o treinamento

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
programas com a habilidade de
aprendere raciocinar como
humanos

MACHINE LEARNING
algoritmos com a habilidade de

aprender sem programacio expressa

DEEP LEARNING
subdivisio da machine
learning na qual redes
neurais artificiais se
adaptam e aprendem
atraves de um grande
volume de dados

2.8.8 Tipos de aprendizagem de maquina

Ao tratar de aprendizagem de maquina, é de suma importancia salientar os trés tipos
existentes: Aprendizagem Supervisionada, (em inglés, Supervised Learning), Aprendiza-
gem Nao-Supervisionada (em inglés, Unsupervised Learning) e Aprendizagem por Reforgo
(em inglés, Reinforcement Learning).

O principal objetivo da aprendizagem supervisionada é conceber um modelo, a partir
de uma base de dados rotulada, que permita realizar previsoes a respeito de dados nao
vistos ou futuros. Logo, o termo supervisionado compreende as amostras em que é conhe-
cida a saida. As duas principais subcategorias de Supervised Learning, sao: Classificagao e
a Regressdo (RASCHKA S.; MIRJALILI, 2017)). A principal diferenca entre os algoritmos de

regressao e classificagdo que os algoritmos de regressao sao usados para prever os valores
continuos, como preco, salario, idade, etc. e os algoritmos de classificagdo sao usados para
prever /classificar os valores discretos, como masculino ou feminino, verdadeiro ou falso,
ete.

Imagine-se realizando um estudo sobre um grupo de pacientes e analisando as infor-
macoes genéticas deles. Na Figura ilustra-se exemplos paras os respectivos métodos

dependendo do gene analisado. No processo de classificacao cada exemplo de aprendizagem
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estd associado a um valor alvo qualitativo, que corresponde a uma classe (por exemplo,
doente, saudavel). Pode haver duas classes (classificacdo bindria) ou mais (classifica¢ao
multiclasse). Enquanto que no processo de regressao, cada exemplo de aprendizado esté
associado a um valor alvo quantitativo (por exemplo, tempo de sobrevivéncia). O objetivo

do modelo ¢é estimar a saida correta, dado um vetor de caracteristicas (DROUIN, [2017)).

Figura 14 — Exemplos de Aprendizagem Supervisionada.No aprendizado de maquina supervisionado, os
conjuntos de dados sdo colegdes de exemplos de aprendizado no formato (x, y), onde x
é um vetor de recursos e y é seu valor alvo correspondente. Caracteristicas sdo varidveis
observadas que descrevem cada exemplo. Na classificacdo, busca-se um modelo que seja
capaz de diferenciar entre pacientes doentes e saudaveis, enquanto que para regressao busca-
se estimar a quantidade de pacientes com esse gene
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Fonte: (DROUIN} 2017)).

Ja na aprendizagem nao-supervisionada, o programa ira lidar com uma base de dados
desconhecida, sem roétulos ou estrutura conhecida. Dessa forma, esse tipo é capaz de
extrair informacoes a partir da estrutura da base de dados, sem a orientacao de rétulos
ou uma fun¢do recompensa. A principal técnica para a aprendizagem nao supervisionada
é o Clustering, que consiste em uma técnica de divisao do banco de dados em subgrupos,
ou clusters, a partir da similaridade dos dados. Essa técnica comeca com a atribuicao do
nimero de clusters a serem encontrados (TOWARDS DATA SCIENCE, [2017)). Na Figura ,
observa-se o agrupamento com base em 3 clusters.

Por fim, na Aprendizagem por Reforgo, o algoritmo ird melhorar seu desempenho com
base em suas interagoes com o meio. Para isso um sistema de recompensas, ou um sinal de
prémio, ira sinalizar quando uma agao do programa ¢ a correta ou nao. Vale ressaltar que
o feedback fornecido pela recompensa pode determinar como certa uma agao que talvez
nao fosse a 6tima para o caso em questao. Na Figura [16|é pode ser visualizado o conceito
desse tipo de aprendizagem. Logo, uma abordagem em que uma funcao de recompensa
seja capaz de majorar o prémio, com base nas acoes, ¢ bastante promissor. Um exemplo
classico para esse tipo de aprendizagem é um modelo para jogar xadrez, em que a partir
da ampla gama de movimentos possiveis no tabuleiro a recompensa é definida pela vitéria
ou derrota no fim do jogo (RASCHKA S.; MIRJALILI, 2017)).
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Figura 15 — Exemplo de Aprendizagem Nao Supervisionada. O Clustering é uma técnica simples e ficil
usada para classificar ou agrupar um conjunto de dados em um certo nimero de clusters.
Essa técnica comega com a atribuicdo do ntimero de clusters a serem encontrados
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Fonte: (TOWARDS DATA SCIENCE, [2017).

Figura 16 — Exemplo de Aprendizagem por Reforgo. O conceito desse tipo de aprendizagem para um
jogo de xadrez. Com base nas agbes e observacoes dos movimentos no tabuleiro como a
recompensa é possivel melhorar o desempenho do algoritmo (agente)
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Fonte: (RASCHKA S.; MIRJALILI, [2017).
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A [Classificagao de Séries Temporais (TSC)| é o estudo através de reconhecimento de

padroes e da teoria do aprendizado computacional em inteligéncia artificial, em que os
recursos do vetor de entrada sao valorizados e ordenados de forma real (RUIZ ALEJANDRO
PASOS; FLYNN, 2021)). Esse cenario adiciona uma camada de complexidade ao problema,
pois caracteristicas importantes dos dados podem ser perdidas pelos algoritmos tradi-
cionais. Nos tltimos anos, novos conjunto de algoritmos [TSC| vem sendo desenvolvido,
e trazendo melhorias significativas em relacdo ao estado da arte anterior (BAGNALL A.|
2017).

O foco principal tem sido no [TSC| univariado, ou seja, o problema onde cada caso tem

uma unica série e um rétulo de classe. Na realidade, é mais comum encontrar problemas de

[Classificacao de Séries Temporais multivariado (MTSC)[em que a série temporal para um

Unico caso tem varias dimensoes. Reconhecimento de atividade humana, diagnoéstico base-

ado em |Eletrocardiograma (ECG)| [Eletroencefalograma (EEG)| e [Magnetoencefalografial
(MEG )|e problemas de monitoramento de sistemas sao todos inerentemente multivariados
(RUIZ ALEJANDRO PASOS; FLYNN| 2021)).

2.9 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Como visto na Secao [2.5, e na Secao [2.6] o problema dessa dissertacdao é identificar um
conjunto de multiplos [COVS, que sdo emitidos por culturas de fungos. A este conjunto
caracteristicos de cada espécie de fungo é denominado assinatura de odor. Cada assina-
tura é um conjunto de séries temporais lida pelo nariz eletronico e apresenta um perfil
caracteristico do fungo. Conforme comentado na Se¢ao [I.1] esse trabalho contempla 6 gé-
neros de fungos Candida: C. Albicans, C. Glabrata, C. Haemulonii, C. Kodamaea ohmeri,
C. Krusei, C. Parapsilosis e C. Tropicalis.. Portanto, para solucionar esse problema de
classificacao, é necessario encontrar modelos de aprendizagem de méaquina, especializados
em classificar séries temporais, que apresentarem os melhores resultados. A Sktime é uma
biblioteca Python especializada em dados de séries temporais. Nesta secao, sera abordado
uma descricao de todos os algoritmos que foram utilizados nesse dominio de identificacao

de diferentes espécies de Candida.

2.9.1 Time Series Forest

Arvores de decisao sdo modelos em estrutura de drvore onde cada nodo interno representa
um teste de uma determinada varidvel que define um caminho para chegar da raiz a folha
da arvore (né terminal). A folha da arvore representa a decisdo a ser tomada, ou seja,
o resultado da classificagdo. Uma das principais vantagens da utilizacao desse tipo de
estrutura grafica é a facil visualizacdo do modelo gerado. Além disso, uma &arvore de

decisao pode facilmente ser transformada em um conjunto de regras (o caminho da raiz
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até cada folha é tnico e pode ser transformado em regra) que é outra forma conveniente
de modelar uma determinada situagao (XU M.; WATANACHATURAPORN, 2005).

O procedimento padrdo para criar uma arvore de decisao utiliza uma estratégia de
“divisao e conquista” onde, a cada passo, uma determinada varidvel é selecionada (a que
separa melhor os dados com relagao a variavel alvo) e os dados sao particionados de acordo
com os valores da variavel (cada valor define um ramo, ou seja, caminho a ser seguido na
arvore). O processo é repetido recursivamente para os ramos inferiores utilizando somente
o subconjunto de dados de cada ramo e as variaveis que sobraram. O processo continua
até nao haver mais como dividir os subconjuntos de dados ou acabarem os dados. A figura
a seguir ilustra a estrutura de uma arvore de decisao:

Figura 17 — Estrutura de uma &rvore de decisdo. A folha da arvore representa a decisdo a ser tomada.
Cada caminho da raiz até cada folha é tnico e pode ser transformado em regra.

| N6 Raiz |
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No de N6 de
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v v ! l
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Folha Decis3o Folha Folha
Folha Folha

Fonte: A autora (2023).

O [Time Series Forest (TFS)| é um método de conjunto de &rvores, conhecido como

floresta de séries temporais, onde é proposto para classificacdo de séries temporais. O [TES]
emprega uma combinacao de ganho de entropia e uma medida de distancia, conhecida
como ganho de entrada (entropia e distdncia), para avaliar as divisoes.

Estudos experimentais mostram que o ganho de entrada melhora a precisao do [TFS]
O [TFS amostra aleatoriamente recursos em cada né da arvore e tem complexidade com-
putacional linear no comprimento da série temporal e pode ser construido usando técnicas
de computagao paralela. A curva de importancia temporal é proposta para capturar as
caracteristicas temporais 1teis para a classificacao.

Estudos experimentais mostram que o [TEFS| usando recursos simples, como média,

desvio padrao e inclinacao, é computacionalmente eficiente e supera concorrentes fortes,
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como classificadores de um vizinho mais préximo com distor¢ao de tempo dindmica.

2.9.2 KNeighbors

O algoritmo [k-Nearest Neighbor (kNN)| é um algoritmo de aprendizado supervisionado

do tipo lazy, introduzido por (AHA D. W., [1991)). A ideia geral desse algoritmo consiste em
encontrar os k exemplos rotulados mais préximos do exemplo nao classificado e, com base
no rotulo desses exemplos mais proximos, é tomada a decisao relativa a classe do exemplo
nao rotulado. Os algoritmos da familia requerem pouco esforco durante a etapa de
treinamento. Em contrapartida, o custo computacional para rotular um novo exemplo é
relativamente alto, pois, no pior dos casos, esse exemplo devera ser comparado com todos
os exemplos contidos no conjunto de exemplos de treinamento.

Na Figural|l8|¢é ilustrada essa ideia para um problema de classificacao, com um conjunto
de exemplos de treinamento descrito por dois atributos, no qual, exemplos com rétulo
positivo (+) referem-se a pacientes doentes e exemplos com rétulo negativo (-) a nao
doentes. Considerando o algoritmo para classificacao, com k = 1, o novo exemplo
(7) seria classificado de acordo com o tnico vizinho mais préximo, que é da classe positiva

(4). Trés pardmetros importantes devem ser determinados para a execugao de kNN
e quais exemplos rotulados, i.e., exemplos de treinamento, devem ser lembrados;

e qual a medida que quantifica a similaridade entre o exemplo nao classificado e os

exemplos de treinamento;
e« quantos/quais vizinhos mais préximos devem ser considerados.

Assim o KNeighborsClassifier é uma versao adaptada do scikit-learn kNN para dados

de séries temporais. Este classificador suporta medidas de distancia de séries temporais.

2.9.3 |Random Convolutional Kernel Transform (ROCKET)|

Na Figura 20| acima, nota-se que existem duas classes de observagoes: os pontos azuis e os
pontos roxos. Existem varias maneiras de separar essas duas classes, conforme mostrado
no grafico a esquerda. No entanto, queremos encontrar o “melhor” hiperplano que possa
maximizar a margem entre essas duas classes, o que significa que a distancia entre o
hiperplano e os pontos de dados mais proximos de cada lado é a maior. Dependendo de
qual lado do hiperplano um novo ponto de dados localiza, podemos atribuir uma classe a
nova observacao.

Parece simples no exemplo acima. No entanto, nem todos os dados sao linearmente
separaveis. De fato, no mundo real, quase todos os dados sao distribuidos aleatoriamente,
o que dificulta a separacao linear de diferentes classes.

Dessa forma, na Figura [20] encontra-se uma maneira de mapear os dados do espago

bidimensional para o espaco tridimensional, onde possibilita encontrar uma superficie
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Figura 18 — Exemplo de classificacdo do método k-Nearest Neighbor. O rétulo positivo (+) referem-se a
pacientes doentes e o rétulo negativo (-) a ndo doentes. Com k = 1, o novo exemplo (?) seria

classificado de acordo com o tnico vizinho mais préximo, que é da classe positiva (+)

Atributo 2

‘/ .
I"'\.
Atributo 1

Fonte: A autora (2023).

Figura 19 — Exemplo de separacao de grupos. Os pontos azuis e os pontos roxos sao classes de observacgao.

Existem varios hiperplanos capazes de separar essas duas classes, conforme mostrado no gra-
fico a esquerda. O melhor hiperplano é aquele que a distancia entre o hiperplano e os pontos
de dados mais préximos de cada lado é a maior. Dependendo de qual lado do hiperplano um

novo ponto de dados localiza, podemos atribuir uma classe a nova observagao

Fonte:

Disponivel em <https://lamfo-unb.github.io/2020/07/04/SVM/>. Acesso em: 10 Abr 2023
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Figura 20 — Exemplo de separagdo de grupos utilizando Kernel, uma maneira de mapear os dados do
espaco bidimensional para o espago tridimensional, onde possibilita encontrar uma superficie
de decisao que se divide claramente entre as diferentes classes

o o _ Decision surface
o i

Fonte: Disponivel em <https://medium.com/@srilakshmit3512/a-brief-introduction-to-svm-support-
vector-machine-778090b09933>. Acesso em: 10 Abr 2023

de decisao que se divide claramente entre as diferentes classes. No entanto, quando ha
mais e mais dimensoes, os calculos dentro desse espago tornam-se cada vez mais caros
computacionalmente.

Assim, em esséncia, o que o kernel faz é oferecer uma maneira mais eficiente e menos
dispendiosa de transformar dados em dimensbes superiores. Existem diferentes nucleos.
Os mais populares sao o kernel polinomial e o kernel da fun¢ao de base radial (em inglés,
[Radial-Basis Function (RBF)]).

De acordo com Dempster et al., os kernels convolucionais sao um instrumento tnico e

poderoso que pode capturar muitos dos recursos usados pelos métodos existentes para clas-
sificacdo de séries temporais (DEMPSTER; PETITJEAN; WEBB|, |2020). E mostram que, em

vez de aprender os pesos do kernel, um grande nimero de kernels aleatorios em combina-
¢ao sao extremamente eficazes para capturar padroes discriminativos em séries temporais.
Além disso, os kernels aleatérios tém requisitos computacionais muito baixos, tornando o
aprendizado e a classificacao extremamente réapidos.

O faz uso importante da proporgao de valores positivos (ou ppv) para resu-
mir a saida dos mapas de recursos, permitindo que um classificador pondere a prevaléncia
de um padrao em uma determinada série temporal. Assim, diferente dos outros métodos
para classificagao de séries temporais, que podem ter alta complexidade computacional e
se concentram em um tnico tipo de recurso, como forma ou frequéncia, o Rocket basea-se
em redes neurais convolucionais para classificacao de séries temporais, mostramos que

classificadores lineares simples usando kernels convolucionais aleatérios.



95

2.9.4 [Multivariate Time Series Classification with Attentional Prototypical NetworK

(TapNet)

Uma rede neural de multiplas camadas, mais especificamente uma [rede neural convolu-|

cional (CNN)| recebe este nome porque possui camadas de convolugao que, juntamente
com outros tipos de camadas, determinam uma arquitetura especifica para esta finali-

dade, como veremos adiante. Uma rede neural profunda possui camadas de neuro6nios:
uma camada de entrada, algumas camadas intermediérias (ou ocultas), e uma camada de

saida, como na Figura
Figura 21 — Exemplo de camadas de neurénios de um CNN. Camada de Entrada é onde os padroes sdo
apresentados a rede; Camadas Intermediarias ou Escondidas é onde é feita a maior parte do

processamento, através das conexdes ponderadas, e podem ser consideradas como extratoras
de caracteristicas; Camada de Saida é onde o resultado final é concluido e apresentado.
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Fonte: Disponivel em http://www2.decom.ufop.br/imobilis/fundamentos-de-redes-neurais/. Acesso em:
10 Abr 2023

Uma imagem 300x300, por exemplo, hipoteticamente, em uma rede completamente
conectada, teriamos cada pixel da imagem ligado a cada um dos neurénios na entrada.
Para isso, seria preciso de 90 mil neurdnios, resultando em uma quantidade extremamente
alta de parametros, e uma descorrelacao espacial entre os pixels da imagem, ou seja, um
enorme desperdicio de recurso.

Por isso, a aplicacdo de camadas convolucionais sobre os pixels da imagem, reduz
muito a quantidade de pardmetros e facilita a descoberta de padroes. Geralmente utiliza-se
filtros espaciais lineares como visto no se¢ao anterior. Uma camada convolucional realiza o
aprendizado de multiplos filtros, onde cada filtro extrai uma informagao da imagem. Como
dito anteriormente, outras camadas sao utilizadas em conjunto com a convolucional.

Existem diversos métodos de classificagdo que utilizam a ideia de mapear dados de
série temporal original em uma matriz de imagem analoga e usar um modelo classico

existente da [CNN] para extrair recursos e classificar as mistura de gases. No entanto, sabe-
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se que na classificacao das imagens a posi¢ao e a ordenacgao das informagoes sao recursos
importantes, por isso, nesse método a direcao de operagao de convolugao ¢é limitada a uma
unica e determinada ordem. Dessa maneira, uma mudanca na dire¢ao do desenvolvimento
de dados da série temporal pode levar a grandes mudancas nas tendéncias e localizacoes
das curvas. Assim, o resultado da classificacao pode ser afetado diretamente caso haja
perda de informagoes na mudanca de dire¢ao, por exemplo.

Pensando nestas limitagdoes de mapeamento, Zhang et al. propds um classificador cha-
mado (ZHANG YIFENG GAO, 2020)). A Figura 22| mostra a arquitetura geral do
modelo que compreende trés componentes principais: permutacio aleatério de
dimensao (em inglés, Random Dimension Permutation), codificacdo de série temporal
multivariada (em inglés, Multivariate Time Series Encoding) e aprendizagem de proto-
tipo de atencdo (em inglés, Attentional Prototype Learning).

A entrada desse modelo é um conjunto de séries temporais multivariadas com dimen-
soes multiplas. Na figura, adotou-se como exemplo uma série temporal de 6 dimensoes.

Para cada dimensao, as séries temporais compartilham a mesma duracao. Este modelo

propde um método de permutagdo de dimensao aleatéria (em inglés, [Random Dimension|

[Permutation (RDP)) para combinar aleatoriamente as dimensoes em grupos diferen-

tes, porém com um tamanho de grupo fixo. Dessa maneira, para este exemplo, as seis
dimensoes foram divididas em trés grupos fixos com diferentes permutagoes de dimensao.

Apés a permutagao da dimensao, é aplicado a memoria de longo e curto prazo (em

inglés, [Long Short-Term Memory (LSTM)))e uma convolu¢ao de 1-camada dimensional

para modelar as informagoes sequenciais de séries temporais e as relagoes entre o tempo.
Depois disso, uma representacao de feature (embedding) de baixa dimensao é aprendido
através da codificacao de série temporal multivariada (Multivariate Time Series Enco-
ding) e assim, sao utilizados como entrada na aprendizagem dos protétipos de atengao
(Attentional Prototype Learning) para cada classe. Dessa maneira, o prototipo da classe
¢ uma combinagao ponderada das amostras de treinamento na mesma classe, onde o pe-
sos das amostras de treinamento sao treinados por uma camada de atenc¢ao. A intuicao
por tras disso é aprender um protétipo de classe para cada classe. Portanto, amostras de
dados na mesma classe possuem distancias menores entre si, enquanto amostras de dados

em classes diferentes possuem distancias maiores.

2.9.5 [Hierarchical Vote Collective of Transformation-based Ensemble (HIVE-COTE)|

O HIVE-COTE é um meta-ensemble heterogéneo para classificacdo de séries temporais,
ele forma seu conjunto a partir de classificadores de multiplos dominios, incluindo shape-
lets independentes de fase, dicionarios baseados em bag-of-words e intervalos dependentes
de fase (LINES; TAYLOR; BAGNALL, 2016). Desde que foi proposto pela primeira vez em
2016, o algoritmo permaneceu no estado da arte para precisao no arquivo de classificacao
de séries temporais UCR (MIDDLEHURST M., 2021)). Ao longo do tempo foi sendo atuali-
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Figura 22 — Arquitetura geral do modelo TapNet, que compreende trés componentes principais: permu-
tagao aleatorio de dimenséo, codificagao de série temporal multivariada e aprendizagem de
protétipo de atencao
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Fonte: QZHANG YIFENG GAOI, |2020D.

zado de forma incremental, culminando no seu estado atual, HIVE-COTE 1.0. Durante
esse tempo, varios algoritmos foram propostos que correspondem a precisao do HIVE-
COTE. O HIVE-COTE V2 é um modelo hibrido, especializado em classificacao de séries
temporais. No artigo (MIDDLEHURST M., [2021)) mostra que o HIVE-COTE V2 substituiu

trés dos quatro classificadores que compunham o HIVE-COTE V1 . Os novos médulos de
componentes sao: a transformacao Shapelet baseada em Shapelet Transform Classifier;

o conjunto baseado em convolugao dos classificadores ROCKET, chamado de Arsenal; a

representagao baseada em diciondrio [Temporal Dictionary Ensemble (TDE); e o |Diverse]

[Representation Canonical Interval Forest (DrCIF)| baseado em intervalo.

Uma visao geral da estrutura do conjunto de HIVE-COTE V2 para um problema de
trés classes é exemplificada na Figura Cada moédulo é treinado de forma independente

e produz uma estimativa da probabilidade de associagdo de cada classe para dados nao

vistos. A unidade de controle [Cross-validation Accuracy Weighted Probabilistic Ensemble]
(CAWPE)| combina estas probabilidades, ponderadas por uma estimativa da qualidade

do médulo encontrada nos dados do treinamento.

Assim, para novos dados, cada moédulo produz uma estimativa probabilistica para
cada classe. O controlador constréi uma distribuicdao inclinada através exponenciacao
(usando = 4 por padrao) para atenuar as diferencas nos classificadores e ponderado com
a estimativa de precisdao. Cada mdédulo do HIVE-COTE V2 contém novos recursos e
melhorias em relagdo as versoes anteriores. Isso inclui um novo modelo com melhorias,

extensoes multivariadas e melhorias de contratacao.
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Figura 23 — Visao geral da estrutura atualizada do HIVE-COTE V2 para um problema de trés classes.
Cada médulo é treinado de forma independente e produz uma estimativa da probabilidade
de associagdo de cada classe para dados nao vistos. A unidade de controle [CAWPE] combina
estas probabilidades, ponderadas por uma estimativa da qualidade do médulo encontrada
nos dados do treinamento.
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2.9.6 Medidas de Avaliacao

Nesta seccao sao apresentadas algumas das medidas de avaliagdo mais comuns. Para
calcular as féormulas referentes as medidas de avaliagao é necessario a quantificagdo dos
seguintes termos, tendo em conta o que o algoritmo classificador previu e o que realmente
sdo as classifica¢oes corretas (HOSSIN M ; SULAIMAN, 2015]).

o |Verdadeiro Positivo (VP); representa a quantidade de casos referentes a classe po-

sitiva que foram classificados corretamente. Relativamente ao tema do projeto, cor-

responde a quantidade de arritmias detetadas corretamente;

o |Falso Positivo (FP)|- representa a quantidade de casos referentes a classe negativa,

mas que o algoritmo classificou como sendo da classe positiva, ou seja, corresponde

a quantidade de arritmias que nao foram detetadas pelo mesmo;

o |Verdadeiro Negativo (VN)|- representa a quantidade de casos referentes a classe ne-

gativa que foram classificados corretamente. Assim sendo, corresponde a quantidade

de casos que foram detetados como nao sendo arritmias corretamente;



99

o |Falso Negativo (FN)|- representa a quantidade de casos referentes a classe positiva,

mas que o algoritmo classificou como sendo da classe negativa, ou seja, corresponde

a quantidade de arritmias que foram detetadas pelo algoritmo incorretamente;

2.9.7 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é utilizada em problemas de classificagdo binaria (problema com
duas classes possiveis de classificar), para encontrar a exatidao e precisao do modelo.
Esta é apresentada sob a forma de uma tabela com duas entradas , uma constituida
pelas classes desejadas e a outra pelas classes previstas pelo modelo. Ja as células sao
preenchidas pelos valores que correspondem ao cruzamento das entradas.

Tabela 3 — Matriz de Confusao: uma tabela que mostra as frequéncias de classificagdo para cada classe
do modelo (HOSSIN M ; SULAIMAN], 2015])

Positivos previstos Negativos previstos

Positivos originais FN
Negativos originais VN

Fonte: (HOSSIN M ; SULAIMAN}, 2015)).

A matriz de Confusdo em si ndao é uma medida de desempenho, no entanto grande
parte das métricas de desempenho sao baseadas na matriz de confusao e nos valores que
esta contém (HOSSIN M ; SULAIMAN| 2015)).

2.9.8 Sensibilidade

Sensibilidade, também conhecido por Recall ou [Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)|
corresponde a taxa de acerto na classe positiva (HOSSIN M ; SULAIMAN, 2015)). Esta medida

de avaliagdo, relativamente ao tema do trabalho, corresponde a proporcao de pacientes
que realmente possuem arritmias cardiacas, tal como o algoritmo teve como previsao. A

formula aplicada para esta medida é a seguinte:

VPl

Sensibilidade = —————
VA-HEN]

2.9.9 Especificidade

A medida de avaliagdo Especificidade, [Taxa de Verdadeiros Negativo (TVN)| corresponde

a taxa de acerto na classe negativa. Esta medida quantifica a proporcao de casos negativos

que foram corretamente classificados, ou seja, indica-nos a proporcao de pacientes que
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nao possuem arritmias cardfacas, tal como o algoritmo previu (HOSSIN M ; SULAIMAN,
2015). Assim sendo, pode-se determinar que a especificidade corresponde ao oposto da

sensibilidade. Para calcular esta medida aplica-se a seguinte férmula:

VN

FEspeci ficidade = —————=
pecif TN P

2.9.10 Precisao

A precisao é uma medida de avaliacdo que nos indica qual a proporcao de pacientes que
foram diagnosticados como tendo arritmias, e que na verdade tiveram. Os pacientes que
foram diagnosticados como tendo arritmias sao os VP e FP, ja os que sofrem realmente
desse problema sao os VP (HOSSIN M ; SULAIMAN, 2015). Para avaliar o algoritmo com

esta métrica, ¢ utilizada a seguinte formula:

A
VP+ID)

Precisao =

2.10 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado um referencial tedrico sobre o problema de reconhecimento
fungico. Foram discutidos os conhecimentos béasicos acerca das leveduras estudadas neste
trabalho, abordando técnicas para identificacao de fungos: convencionais (CHROMagar,
PCRJ e Sequenciamento de DNA) e alternativas (por composi¢ao quimica - ,
- ou através de um nariz eletronico). Ainda foram abordados os componentes de um
nariz eletronico: os sensores e a natureza de entrada e salda (séries temporais); e
conceitos de Inteligéncia Artificial, ligados ao principal componente de software. Para cada
uma dessas metodologias, foram mostrados vantagens e desvantagens. Além disso, foram
apresentados modelos de [[A] que serdo testados para solucionar o problema desta pesquisa
e também as métricas que serao utilizadas para mensurar os resultados. Dessa maneira, a
partir dessa apresentacao tedrica conclui-se que foi possivel conhecer a natureza dos dados
que serao levantados na pesquisa, bem como os fundamentos que regem os métodos de
identificacao fingica e as modificagoes e avangos nesse processo de reconhecimento. Além
disso, infere-se que a utilizacao de tecnologias alterativas como os narizes eletronicos e a
IA podem trazer beneficios no processo de identificacao de diferentes espécies de Candida,
melhorando, por exemplo, o desempenho e a produtividade. O préximo passo sera revisar

a literatura para situar este trabalho com outros em areas correlatas.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdao introduzidos os trabalhos que influenciaram os métodos propostos
nessa dissertacao, contendo uma breve revisao da literatura sobre o tema de interesse,
abordando trabalhos relacionados nas areas de detecgao e identificagao de fungos e clas-

sificacao de séries temporais.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS A IDENTIFICACAO CONVENCIONAL DE FUNGOS
DO GENERO CANDIDA

Na pratica clinica existem diferentes métodos que podem ser utilizados, mas que diferem
quanto a sensibilidade e especificidade diagnostica e estes aspectos estdo diretamente
relacionados a confiabilidade nos resultados e diretrizes de tratamento. O estudo, realizado
por Valente et al., fez uma revisao integrativa da literatura, evidenciando a metodologia
mais eficiente para identificacao fungica (VALENTE; LOPES; REIS, [2021). Para isso, foram
utilizados periddicos nacionais e internacionais indexados em diferentes bases de dados,
sendo selecionados 20 artigos publicados entre os anos 2005 a 2020. Como resultados,
constatou-se que o método CHROMagar possui, segundo a literatura, sensibilidade de 97%
a 83,3% e especificidade de 97,9% para a identificacdo de C. albicans, porém apresenta
limitacoes para identificacao de espécies nao-albicans como C. parapsilosis. A sensibilidade
e especificidade de CHROMagar Candida, explanados no estudo, foram determinadas
como 96,9% e 97,9% para C. albicans , 100% e 98,5% para C. tropicalis , 100% e 100%
para C. glabrata e C. krusei e 100% e 98,3% para C. parapsilosis, respectivamente. Assim,
identificou corretamente a maioria de C. albicans , C. tropicalis , C. glabrata, e C. krusei
com altas sensibilidades e especificidades comparaveis. No entanto, para C. kefyr e C.
haemulonii ndo puderam ser diferenciados de C. parapsilosis.

Ja o estudo realizado por Mulet et al., fez a mesma comparacao, de sensibilidade e
especificidade, para diferentes espécies de Candida, em dois meios de referéncia (CHRO-
Magar™ Candida e CHROMagar™ Candida Plus), mais também em diferentes tempos
de incubagao (24h, 36h e 48h) (MULET et al), [2020). Apesar de encontrar resultados se-
melhares ao anterior, este estudo observou que embora algumas espécies possam ser pre-
sumivelmente identificadas em uma incubacao de 24 ou 36 h, os melhores resultados em
sensibilidade e especificidade foram obtidos em 48 h de incubacgao. Com isso, os resul-
tados foram de sensibilidade e especificidade de 100% para C. albicans, C. tropicalis e
C. krusei, para ambos os meios; 100% e 86,9% para em meio CHROMagar™ Candida e
100% e 100% em meio CHROMagar™ Candida Plus para C. glabrata; ja as espécies C.
auris, C. lusitaniae e C. parapsilosis, a sensibilidade e a especificidade nao foram calcula-

das em meio CHROMagar™ Candida, pois este meio nao as diferenciam, porém em meio
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CHROMagar™ Candida Plus, foram encontradas, 100%, 80% e 100% de sensibilidade,
respectivamente e 100% de especificidade para estas espécies.

Contudo, de acordo com Zhai et al., os testes fenotipicos, como o CHROMagar, geral-
mente levam mais de 48 horas para completar a identificagdo da levedura podendo ainda
apresentar resultados equivocados (ZHAI et al., 2018). Isso gera atrasos na introducao de
medidas terapéuticas eficazes para o tratamento da infeccao, aumentando os custos e os
riscos de vida que essas infecgoes apresentam quando agravadas. Sendo assim, sdo neces-
sarios métodos diagnodsticos que permitam a identificacdo da levedura de forma rapida,
precisa e eficaz, como os métodos moleculares (SIQUEIRA J. P. Z.; ALMEIDA| 2018)). Segundo
Zhai et al., varias abordagens estao sendo desenvolvidas para permitir uma identificacao
mais rapida e segura de espécies fungicas para substituir os problemas de imprecisao e
demora dos testes fenotipicos tradicionais (ZHAI et al., |2018)). As técnicas moleculares re-
alizam amplificacao nas regides altamente conservadas do DNA e que estao presentes em
fungos patogénicos e assim é possivel identificar as espécies de Candida pelos diferentes
formatos de PCR.

Nos ultimos 10 anos, varios métodos nao baseados em cultura tentaram superar as
limitacoes dos diagnésticos convencionais baseados em cultura. Existem varios testes de
diagnostico comercialmente disponiveis, estabelecidos e reconhecidos para a deteccao de
Candida (KOC et al, 2022). Nas pesquisa realizadas por Zhang et al., encontra-se um
levantamento bibliografico e um comparativo de diferentes métodos de PCR, aplicados
para diversas espécies de Candida (J HUNG GC, 2016)). No geral, a tabela a seguir ilustra

as tecnologias adotada nesse artigo.

Tabela 4 — Sensibilidade e Especificidade de técnicas associadas para o diagnéstico de Candidemia

Tecnologia Sensibilidade Especificidade
Light cycle 95% 97%
Multiplex PCR 98% 88%
Nested PCR 86% 54%
PCR Elisa 83% 92%
PCR sequencing 72% 91%
TaqMan 100% 97%

Fonte: (J HUNG GC}, [2016).

Em 2021, o estudo realizado por Valente et al., observou o avango da técnica Nested-
PCR e a melhorias dos resultados encontrados, que obteve uma sensibilidade e especifi-
cidade de 100% e 97%, respectivamente, para a identificacao de Candida spp (VALENTE;
LOPES; REIS|, 2021). Além disso, em 2019, um estudo realizou um comparativo de desem-
penho de ensaio de PCR em tempo real multiplex especifico para Candida (Fungiplex®

Candida IVD Real-Time PCR Kit) e outro ensaio de PCR em tempo real para diagnés-
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tico estabelecido (LightCycler SeptiFast Test) em relagao a detecgao de Candida a partir
de amostras de sangue total (FUCHS; LASS-FL6RL; POSCH, 2019). Amostras clinicas de 58
pacientes foram analisadas por hemocultura padrao e testadas simultaneamente com o
Fungiplex Candida PCR e o teste SeptiFast para detec¢do molecular de Candida spp. Na
tabela a seguir encontra-se os resultados explanados nesse artigo.

Tabela 5 — Comparativo de desempenho de técnicas PCR para ensaios de amostras clinicas de 58 pacientes
por hemocultura padrao

Tecnologia Sensibilidade Especificidade
Fungiplex Candida PCR 100% 94.1%
LightCycler SeptiFast Test 60% 96.1%

Fonte: (FUCHS; LASS-FLSRL; POSCH, [2019).

Apesar disso, estes métodos possuem algumas limitagoes como o alto custo e a pos-
sibilidade de resultados falso-positivos por contaminagido cruzada (carryover), além de
necessitar de pessoal capacitado na interpretacao dos resultados. Com o avanco tecnold-
gico, a inteligéncia artificial passou a fornecer solugoes para varios problemas e a ter um
desempenho ainda melhor em comparagao com os humanos em diferentes dominios de
aplicagao, como diagnodstico médico (SRI; KARUNA 2021)).

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS A IDENTIFICACAO FUNGICA BASEADO EM APREN-
DIZAGEM DE MAQUINA

A capacidade dos modelos de inteligéncia artificial de aprender os recursos hierarquicos
de imagens, tornou o diagnéstico microbiano muito poderoso e capaz de extrair caracte-
risticas complexas de alto nivel como representacoes de dados. Embora muito trabalho
esteja sendo feito no campo da analise de imagens médicas, a classificacado de imagens
microscopicas de fungos é uma area relativamente nova (SRI; KARUNA, 2021)).

Em 2020, Zielinski et al. propoés um método com uma abordagem de aprendizado
de maquina baseada em redes neurais profundas para classificar imagens microscopicas
de espécies de fungos (ZIELIASKI et al), 2020). Dessa maneira, este método, baseados na
coloragao microbioldgica bésica (coloragao de Gram), utiliza uma cadmera acoplado ao mi-
croscopio simples para identificacdo de nove espécies fungicas (Candida albicans, Candida
glabrata, Candida lustianiae, Cryptococcus neoformans, Candida parapsilosis, Candida
tropicalis, Candida krusei, Saccharomyces phylum, Saccharomyces boulardii E Maalasezia
furfur).

Nesta pesquisa, as cepas foram cultivadas em agar Sabouraud a 37°C por 48h. Apds
esse tempo, foram feitas preparacoes microscéopicas e coradas pelo método de Gram. As

imagens, ilustradas na Figura, foram tiradas usando um microscépio (Olympus BX/3),
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uma uma camera fotografica (Olympus BP7/) e software CellSense. Como método de
linha de base, o estudo adotou o bloco do classificador do arquiteturas de rede bem co-
nhecidas para de imagens como AlexNet, InceptionV3, ResNet e variacoes estas redes
utilizando [Support Vector Machine (SVM)| e [Random Forest (RF)| Esta abordagem re-

alizou diversos testes baseados em varredura por agregamento em patch, e os melhores

resultados encontrados, apresentados na tabela [6] foi a partir da utilizagdo da rede Alex-

Net, com mecanismo de agregacao de patches baseado no|Fisher Vector (F'V)|e o algoritmo
SV ML

Figura 24 — Exemplos de imagens tiradas de uma cadmera acoplado ao microscopio simples para identifi-
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Fonte: (]ZIELIﬁSKI et al.l, |2020D.

Tabela 6 — Resultados de Testes pela AlexNet FV SVM: rede escolhida por uma abordagem para descrever
e classificar imagens microscépicas de fungos

Espécies Acuracia

Candida albicans, Candida lustianiae, Candida parapsilosis,
Candida tropicalis, Candida krusei, Saccharomyces phylum  100% + 0%

Maalasezia furfur 95% + 5%
Cryptococcus neoformans 75% £ 15%
Candida glabrata 75% + 25%

Fonte: (]ZIELIﬁSKI et a1.|7 |2020D.
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Em 2021, Bettauer et al. apresentou uma abordagem, também utilizando Deep Lear-

ning para explorar a complexa variedade de morfologias exibidas pela C. albicans (BET-

TAUER et al., 2021). O sistema desenvolvido, chamado de Candescence tem como objetivo

principal detectar automaticamente células da microscopia utilizando contraste de ima-
gem diferencial e rotular cada célula detectada com uma das nove morfologias vegetativas.
Assim, o foco desse estudo é capturar a esséncia apenas da C. albicans, sua morfologia,
desenvolvendo modelos usando redes adversarias generativas e identificando subcompo-
nentes do espaco latente que controlam variaveis técnicas, trajetorias de desenvolvimento
ou mudangas morfolégicas. O desempenho (acurdcia) encontrada nessa abordagem foi de
aproximadamente 82%.

Sabe-se que os microrganismos produzem uma ampla gama de produtos metabdlicos,
que sao produtos finais de processos bioquimicos e resultado de interacoes ambientais e
genéticas, como metabdlitos volateis que podem ser usados como impressoes digitais meta-
bélicas volateis inicas de cada espécie. A pesquisa realizada por Costa et al. explorou uma
estratégia metabolémicaﬂ baseada no uso de uma cromatografia gasosa multidimensional

avangada para o mapeamento abrangente de metabodlitos celulares de C. albicans e nao-C.

albicans (C. glabrata e C. tropicalis) (COSTA C. P. [2020). Esta pesquisa representa um

estudo detalhado sobre o exometabolomaﬁ das espécies de Candida, e nao de classificacao.
Os resultados apresentados nesta pesquisa indicam um aumento de 70% de metabdlitos
nao relatados anteriormente para C. albicans, 91% para C. glabrata e 90% para C. tropi-
calis. Contribuindo, assim, para o desenvolvimento de uma plataforma abrangente para o
manejo da deteccao de fungos e para a distin¢ao de espécies.

Segundo Mota et al., sistemas de nariz eletronico estao sendo propostos como alterna-
tivas adequadas as técnicas de identificacao de fungos atualmente disponiveis. Através de
uma revisao sistematica da literatura de 16 artigos, os estudos revisados demonstraram
que a deteccao eficaz de fungos foi possivel por meio de sistemas de nariz eletronico ba-
seados em sensores, que podem realmente funcionar como uma ferramenta de triagem de
|Compostos Organicos Volateis (COVs)| para varias aplicagoes (MOTA; TEIXEIRA-SANTOS;

7‘

Em 2020, Loulier et al. testou com o sistema e-nose culturas alguns microrganismos

como Armillaria gallica, Armillaria ostoyae, Fusarium avenaceum, Fusarium culmorum,
Fusarium oxysporum, Fusarium poae, Rhizoctonia solani, Trichoderma asperellum, Phy-
tophthora cactorum, P. cinnamomi, P. plurivora, P. ramorum. Os resultados sugeriram
que as principais diferengas entre as respectivas faixas de emissao de das espécies
testadas residem na produgao de um componente volatil: o sesquiterpeno. Nesse sistema,

o nariz eletronico pode discriminar entre os odores emitidos por P. ramorum, F. poae, T.

asperellum e R. solani, que representaram mais de 88% da variacio do |Principal Compo-|

° Estudo do conjunto de metabdlitos (produto do metabolismo de uma determinada molécula ou subs-

tancia) de um determinado sistema biologico
Conjunto de metabolitos excretados para o meio que envolve a célula (ou fluidos extracelulares).

0
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ment Analysis (PCA)|

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS A IDENTIFICACAO DE GASES BASEADO EM APREN-
DIZAGEM DE MAQUINA

Sabe-se que o principal componente de hardware de um nariz eletronico é um conjunto de
sensores de gas capazes de interagir com uma ampla gama de produtos quimicos de varios
compostos. As particulas de gas estimulam os sensores na matriz, o que gera uma resposta
caracteristica de série temporal. O sistema de reconhecimento de padroes passa entao a
processar as formas de onda geradas, extraindo, filtrando e selecionando informagoes tteis,
além de realizar a classificacdo dos dados desse gas (YAN XIUZHEN GUO; ZHANG, 2015).

O sistema de reconhecimento faz uso de modelos de [Machine Learning (ML)l Muitas
abordagens usaram algoritmos cldssicos de[ML] como [k-Nearest Neighbor (kNN)|[Artificiall
Neural Network (ANN)| e [SVM] para classificar a série temporal multivariada
al}, [2021)) (ZHENG et al), [2014)). Para que um nariz eletronico seja confidvel, precisamos de

alta precis@ao na classificacdo e um modelo robusto capaz de lidar com dados de ruido e
com minimo ou nenhum resultado falso-negativo.

Muitas abordagens comegaram a converter a série temporal (em inglés,
do gas em imagens e usa-lo com algoritmos de aprendizado profundo para classificar
dados de gas. A ideia principal por tras da logica de conversao de alguns estudos é criar

uma matriz com informagoes de relacionamento entre os pontos do [I'S| e como eles estao

correlacionados, usando algoritmos como Gramian Angular Field (WANG; OATES, 2015)) e
Markov Transition Field (GAMBOA| 2017)) .

Em 2018, o modelo chamado como GasNet foi o primeiro modelo proposto a utili-

zar a ideia de rede neural convolucional profunda (em inglés, [Deep Convolutional Neural|
INetwork (DCNN))) para classificagdo de gas (PENG P.; ZHAO, 2018). Este modelo traba-

lha com a ideia de mapear dados de série temporal do gas original em uma matriz de

imagem andloga e usar um modelo classico existente da [rede neural convolucional (CNN)

para extrair recursos e classificar as mistura de gases. A rede proposta neste artigo foi
composta por 38 camadas divididas entre camadas convolucionais, uma camada pooling
e uma camada totalmente conectada. O método [DCNN] é usado para classificar dados
de imagem, portanto, em seu trabalho, eles precisaram adaptar a entrada de uma CNN
para receber dados de matriz de gas. Eles obtiveram um ganho de 15,3% na precisao em
relacao aos resultados anteriores , seus resultados foram de 95,2% na precisao.
Seguindo a mesma abordagem, o estudo de Han et al. foi capaz de classificar e comparar
cinco tipos de gases misturados mapeando dados de séries temporais em dados de matriz
de imagens analdgicas e usando cinco tipos de redes neurais convolucionais
. Depois disso, este mesmo estudo ajustaram os parametros das e obtiveram

uma taxa final de reconhecimento de gas de 96,67%.
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Wang et al. propos diferentes abordagens para classificar dados de gés usando nao ape-
nas algoritmos convencionais, mas também métodos [Deep Neural Network (DNN)|

incluindo uma abordagem hibrida (WANG et al) 2021). Em seu trabalho, eles usaram a

rede GasNet para comparar com resultados anteriores e propuseram uma nova arquitetura
CNN chamada SimResNet-9, que é baseada na ResNet (HE et al., 2015), uma arquitetura
criada para reconhecimento de imagem. Neste estudo, realizou-se o pré-processamento
dos dados, convertendo o [T'5] em imagens e inserindo-os em sua arquitetura profunda.
Os autores exploraram trés métodos de pré-processamento e também o impacto do ruido
externo nos dados. O método SimResNet-9 proposto obteve resultados de acuracia supe-
riores aos trabalhos anteriores alcancando uma acuracia de classificacao de 95% para a
base de dados utilizada.

No entanto, na classificacao das imagens a posicao e a ordenacao das informagoes
sao recursos importantes, por isso, nesse método a dire¢ao de operacao de convolugao é
limitada a uma unica e determinada ordem. Dessa maneira, uma mudanca na direcao do
desenvolvimento de dados da série temporal pode levar a grandes mudancas nas tendéncias
e localizagoes das curvas. Por isso, o resultado da classificacdo pode ser afetado direta-
mente caso haja perda de informagoes na mudanga de direcao, por exemplo. Portanto,
mais recentemente, para superar algumas limitagoes na transformacao de [T'S|em imagem,
novos modelos foram criados especialmente para abordar problemas de classificacao para
natureza desses dados.

Em 2022, Castro et al. apresentou um estudo para identificagdo de espécies de Candida

por meio da andlise de séries temporais de compostos organicos volateis de culturas ad-

quiridas e interpretadas por métodos de e-nose e [Inteligéncia Artificial (IA)l Segundo este

estudo, a abordagem proposta contribui para estabelecer um tratamento agil e adequado,
reduzindo as complicagoes da doenga e o nimero de 6bitos. No entanto, este estudo traba-
lhou apenas com trés espécies de Candida (C. albicans, C. parapsilosis e C. krusei). Por
isso, incentiva que outros trabalhos lidem com mais tipos de fungos, pois quanto mais tipos
de fungos forem explorados, mais ampla sera a gama de problemas e patologias cobertas,
e, dessa forma, os novos estudos podem auxiliar na criagdo de uma nova metodologia de

identificacdo mais rapida e confidvel usando métodos de inteligéncia artificial.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados trabalhos que utilizam os conceitos e principios, ex-
planados nesta dissertacao, para deteccao e identificacdo de fungos. Foram abordados
trabalhos que usaram técnicas convencionais e por modelos de inteligéncia artificial para
identificacao fingica. Além de apresentar estudos que utilizaram e-nose para identifica-
¢ao de gases, englobando modelos de classificagdo especificos para séries temporais. No
entanto, apesar de apresentarem bons resultados, ainda apresentam limitagoes, como,

para nos métodos convencionais, o alto custo, a necessidade de profissional capacitado
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para manipulacao e o tempo para completar a identificacao; ja para os métodos baseados

em [Aprendizagem de Maquina (AM) a possibilidade de resultados falso-positivos devido

a baixa a cobertura de espécies estudadas e as restrigoes nos métodos de [[A] devido a
natureza dos dados analisados (imagens ou séries temporais). Dessa maneira, infere-se
a necessidade de aprofundar o estudo de métodos que ampliem a cobertura de espécies
de Candida com um baixo custo, e que sejam especializados na natureza de dados de
saida de um nariz eletronico (as séries temporais). Os préximos passos serdo apresentar a
metodologia utilizada nesta dissertacdo, apresentando o nariz eletrénico (responsavel por
coletar os emitidos pelas coldnias de fungos), a construgdo da base de dados e os

procedimentos de processamento aplicados.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sera discutido a metodologia executada neste trabalho que englobam o
funcionamento do nariz eletronico, a construcao da base de dados e os procedimentos de
pré-processamentos aplicados sobre os dados para obter os resultados da classificagao de

séries temporais.

4.1 VISAO GERAL

O protétipo de nariz eletronico foi construido por pesquisadores da UFPE, IFPE, CRCN-
NE e com financiamento da e.A7 Tecnologias Inteligentes LTDA, e foi utilizado nesse
estudo para a captagao dos sinais eletronicos gerados pelas leituras dos produzidos
pelos fungos.Conforme pode ser observado na Figura o eAi é um sistema acoplado
dentro de uma maleta compacta, composto por dispositivos fisicos (hardwares), sistemas
computacionais (softwares) e um protocolo de coleta de dados.

Figura 25 — Protétipo de nariz eletrénico, um sistema acoplado dentro de uma maleta compacta, com-

posto por dispositivos fisicos (hardwares), sistemas computacionais (softwares) e um proto-
colo de coleta de dados.

(1) Maleta =
(2) Botao
~! Liga/Desliga

3)  ——|= \ (4) Filtro de
Conectores | Carvao Ativo
em PTFE

55) ;'T“F“é (B) Camara
= Simples

Fonte: eAi (2022).

Os principais componentes de hardwares, sao visiveis na figura anterior:
1. O nariz ¢é acoplado a uma maleta compacta e portatil;
2. O sistema é ativado ou desativado facilmente por um botao de liga/desliga;

3. Todas as conexdes e compartimentos sao feitos de PTFE;
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4. Possui um filtro de carvao ativado;
5. Possui um filtro de PTFE;
6. Camara de Ar, com sensores acoplados a ela, é o local onde sera realizado a coleta;

Além desses, o dispositivo contém outros componentes fisicos dispostos internamente,

Ccomao:

1. Sensores Eletronicos (E-sensores), responsaveis pelas leituras ou coleta de informa-

¢oes dos compostos volateis liberados pelas amostras ao longo do tempo;
2. Vélvulas de Controle e
3. uma Bomba de ar, responsavel pela aspiracao ou injecao de gases ou ar na camara.

A metodologia executada se divide basicamente em cinco etapas: parametrizagdo do
equipamento, estabelecimento do protocolo experimental (onde inclui o processo de defi-
nigdo do protocolo e a leitura das amostras), pré-processamento (onde inclui o aplicagao
das técnicas), processamento (onde inclui a aplicacdo dos métodos de e construgao
do modelo) e anélise e avaliagao dos dados. A Figura [26|ilustra o fluxograma referente a
metodologia utilizada, que sera descrita com mais detalhes nas segoes subsequentes.
Figura 26 — Fluxograma ilustrativo da metodologia adotada. Esta metodologia divide-se em cinco

etapas: parametrizagdo do equipamento, estabelecimento do protocolo experimental, pré-
processamento, processamento e analise e avaliacdo dos dados

Inicio
Parametrizacio do Definicio do Leitura
Ly dispositivo 3 protocolo de das amosiras » FPré-processamento
experimentacao
Anglise e Avaliacio Construcdo
dos Dados do modelo Processamento
Etapas:
Parametrizacio Processamento
D Experimental Analise e Avaliacio
Pré-processamento

Fonte: A autora (2023).
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4.2 PARAMETRIZACAO DO EQUIPAMENTO

Esta etapa pode ser subdividida em selecao dos sensores a serem utilizados na matriz
de sensores e parametrizagdo do hardware do dispositivo. Este dispositivo possui dez e-
sensores: sete detectores de gases especificos, e os outros trés detectam a temperatura

(C°), a pressao (kPa), a umidade (%), respectivamente. Os sensores de gas especificos,

feitos de semicondutores de 6xido metélico|Metal Ozide (MOX)| pertencem a familia TGS,
fabricados pela FIGARO Engineering Inc, sendo eles: TGS826, TGS2611-E00,TGS2603,
TGS813, TGS822, TGS2602 e TGS823.

O contato das moléculas gasosas com a superficie dos sensores provocam mudancgas no

sinal de saida de acordo com a composicao e intensidade da massa de ar a ser analisada.
Mais especificamente, a resistividade dos sensores aumenta na presenca de ar e diminui
na presenca dos gases sensiveis. A Tabela [7] mostra a faixa de deteccao de particulas,

conforme os datasheets dos Figaro®.

Tabela 7 — Escopo de Detecgao de Concentracao de particulas para os sete sensores MOX utilizados

Sensor Faixa de Deteccao de Concentragao

TGS826 10-1000 ppm iso-butano, hidrogénio, aménia e etanol

TGS2611-E00  100-100000 ppm etanol, hidrogénio e metano

TGS2603 0,1-3 ppm trimetilamina; 0,3-3 ppm H2S e metil mercaptano; 1-30 ppm etanol
e H2

TGS813 500-100000 ppm CO, metano, etanol, propano, iso-butano e hidrogénio

TGS822 50-5000 ppm metano, CO, n-Hexano, benzeno, etanol e acetona

TGS2602 0,1-3 ppm H2S; 1-30 ppm H2, NH3, etanol e tolueno

TGS823 50-5000 ppm metano, CO, n-Hexano, benzeno, etanol e acetona

Fonte: A autora (2023).

Esses sensores de gas foram escolhidos por serem os mais comumente usados para a
construcao de narizes eletronicos, devido ao menor custo, confiabilidade e a facil aquisi¢ao
em comparacao as demais. Além disso, escolha de diferentes sensores foi afim de possibili-
tar a criagao de uma impressao digital de cada amostra, uma vez que cada sensor tem uma
resposta diferente para uma determinada amostra e o conjunto das respostas gera uma
saida para cada tipo de gas, aliado ao fato de que cada sensor trabalha com um espectro e
focos de detecgao para diferentes gases. A Tabela [§| resume o foco principal e as principais
funcionalidades de cada sensor empregado neste estudo. Isso demonstra que a selecao de
cada sensor foi cuidadosamente considerada para maximizar a obtencao de caracteristicas
da impressao digital, permitindo a identificacdo dos sensores mais relevantes e, quando

apropriado, a eliminagao de sensores redundantes.
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Tabela 8 — Foco de Detecgdo ou Principal Funcionalidade dos sensores MOX utilizados

Sensor Principal Funcionalidade

TGS826 Detecgdo de Amonia

TGS2611-E00  Detecciao de Metano

TGS2603 Detecgao de odores e contaminantes do ar (Alta sensibilidade & série de ami-
nas e gases com odor sulfuroso e alta sensibilidade a odores de alimentos)

TGS813 Deteccao de gases combustiveis (Alta sensibilidade ao metano, propano e
butano)

TGS&822 Detecgdo de Vapores de Solvente (Alta sensibilidade ao dlcool e solvente
orgénico)

TGS2602 Deteccao de contaminantes do ar (Alta sensibilidade a contaminantes gasosos
do ar)

TGS823 Deteccao de Vapores de Solventes Organicos (Alta sensibilidade a vapores de

solventes orgénicos, como etanol)

Fonte: A autora (2023).

4.3 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACAO

4.3.1 Amostras de Leveduras do género Candida spp

O sucesso na visualizacao e isolamento do agente fingico depende, além da coleta, trans-
porte, conservacao e armazenamento adequados e volume suficiente da amostra, de seu
processamento correto antes do exame micolégico (ANVISA| |2013). Por isso, todo processo
de coleta, isolamento e incubagdo de amostras foi realizado pelo Laboratorio de Micologia
Médica/UFPE.

As coletas das amostras clinicas foram realizadas em pacientes internados no Hospi-
tal das Clinicas/UFPE, preparadas em laminas sem adigdo de corante ou clarificante e,
quando necessario, coradas com Giemsa. Concomitantemente, as amostras foram seme-
adas em duplicata na superficie do meio Sabouraud Dextrose Agar chamado de DIFCO
adicionado de 50 mg/L de cloranfenicol contido em placas de Petri, mantidas a tem-
peratura de 30 °C e 37 °C por até 15 dias. Além disso, essas placas foram rotuladas
por espécie e data, para serem encaminhadas pro Centro de Informatica. A Figura
apresenta algumas destas placas.

Para este trabalho, iremos tratar com seis diferentes espécies: Candida Albicans, C.

Glabrata, C. Haemulonii, C. Kodamaea ohmeri, C. Krusei, C. Parapsilosis e C. Tropicalis

4.3.2 Coleta de dados

O nariz eletronico utilizado trabalha em 3 macro-etapas: Aspiracdo dos gases, Espera
de estabilizacdo do sinal dos sensores e Restauracao do dominio de Coleta. Para cada

uma dessas etapas foi adotado um espago de tempo de execucao de respectivamente, 20
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Figura 27 — Isolamento de Candida spp em placas de Petri, semeadas por matériais de pacientes in-
ternados no Hospital das Clinicas/UFPE, rotuladas por espécie e data. Estas placas foram
preparadas em laminas sem adicdo de corante ou clarificante e, quando necessério, coradas
com Giemsa. Concomitantemente, em duplicata na superficie do meio Sabouraud Dextrose
Agar chamado de DIFCO adicionado de 50 mg /L de cloranfenicol contido em placas de Petri,
mantidas & temperatura de 30 °C e 37 °C por até 15 dias.

Fonte: A autora (2023).

segundos, 60 segundos e 60 segundos. A primeira etapa é a aspiragao dos da camara
de amostra (projetada para encaixar uma placa de Petri aberta) para a cAmara de sensores
por um espaco de tempo. A segunda etapa é a estabilizagao dos com 0s sensores
na camara de sensores, também por um espaco de tempo. A terceira e ultima etapa é a
purga/limpeza da cdmara de sensores através da injegao de ar filtrado por carvao ativado,
mais uma vez por um espaco de tempo.

A juncao dessas trés etapas, para este trabalho, é chamado de ciclo. Portanto, um ciclo
dos experimentos totaliza 140 segundos. Além disso, neste equipamento, ainda existe duas
varidveis programével, a quantidade de ciclos (que define a quantos ciclos serao realizados
por coleta estudada) e o espago de tempo entre ciclos (afim evitar a saturagao dos sensores
pela emissao de. Todo esse conjunto de ciclos formam o que chamamos de amostra.
De maneira geral, a Figura [2§ ilustra uma visao macro do fluxo do funcionamento dos

ciclos do nariz eletronico utilizado nos experimentos.



74

Figura 28 — Macro-etapas do funcionamento dos ciclos do nariz eletronico utilizado nos experimentos:
Aspiracéo dos gases, Espera de estabilizacdo do sinal dos sensores e Restaura¢io do dominio
de Coleta. A juncdo dessas trés etapas, para este trabalho, é chamado de ciclo. Portanto,
um ciclo dos experimentos totaliza 140 segundos. Além disso, hd uma espago de tempo entre
ciclos afim de evitar saturagdo dos sensores.

- e
- -,
Py ,
I i)

Amostras

Aspiracao dos gases
por 20s

Espera de estabilizacdo do
sinal dos sensores por 60s

O 3

Espera para evitar
saturacdo dos sensores

Restauracdo do dominio
de Coleta por 60s

Fonte: A autora (2023).

4.3.3 Roteiro de coleta de uma amostra

Cada amostra é constituida pelo registro da modificacao da resisténcia do sensor semi-
condutores de 6xido metalico quando exposto a um contetido gasoso. O roteiro
comeca pela definicdo manual da quantidade de ciclos que serao coletados. Depois disso,
o processo automatizado inicia-se. Como citado na subsegao [£.3.2] o ciclo é dividido em
3 etapas principais (Aspiracao, Estabilizacao e Restauragao/Purga), para cada uma des-
sas etapas sao registrados os valores de resisténcia. Logo apds, o equipamento fica em
repouso, onde alguns registros sao realizados. A cada finalizagdo de ciclo um contador é
incrementado. O roteiro encerra-se quando valor desse contador se iguala a quantidade de
ciclos pré-estabelecida. A Figura [29] ilustra o fluxo do funcionamento da coleta de dados
pelo e-nose utilizado.

A Figura [30] ilustra a resposta de curva de um sensor [MOX], o TGS826, para trés
ciclos. Além disso, nessa figura cada uma das etapas do ciclo foram ilustradas por cores
distintas: Verde, Azul e Amarelo (Principais Etapas), Preto (Em repouso). A partir dessa
figura, pode-se observar a forma de onda de um ciclo e evidenciar a representacao grafica
da forma com que uma onda evolui ao longo do tempo. Este tipo de observacao sera
essencial na comparagao de amostras com diferente contetdos, seja por espécies distintas
ou por alteragao de parametros, como quantidade de ciclos.

Além disso, afim de validar comportamento dos exalados ap6s um longo periodo
de tempo, outro parametro adotado neste trabalho foi o tempo de coleta apds o cultivo,
ou melhor, o tempo de incubacgao. Este tempo, nada mais é, do que o intervalo entre a

hora da coleta da amostra e a hora de semeacao da levedura, registrado na Placa de Petri.
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Figura 29 — Visdo mais detalhadas das etapas do funcionamento dos ciclos do nariz eletronico utilizado
nos experimentos. O roteiro comega pela definigdo manual da quantidade de ciclos que serdo
coletados. Depois disso, o processo automatizado inicia-se. Durante 20 segundos sao regis-
trados os valores de resisténcia para a primeira etapa, a Aspiracdo, logo apés inicia-se a
etapa de Estabilizagdo, registrando as resisténcias durante 60 segundos. E por ltimo, inicia-
se o processo de Restauracio/Purga, que também dura 60 segundos. O equipamento fica
em repouso, onde alguns registros sao realizados. A cada finalizacdo de ciclo um contador é
incrementado. O roteiro encerra-se quando valor desse contador se iguala a quantidade de
ciclos pré-estabelecida.

- Definicdo do espaco de tempo
E:.e[;—'nd'ga; da_ | entre dois ciclos Contador =0
Quantidade de ciclos (Tempo de espera)

Inicializacdo do

Definico das varidveis :
contador de ciclos

programavel
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—® Aspiracao dos gases da coleta

do sinal dos sensores

L ® »O rosmaciososom
Espera de estabilizacdo Restauracdo do domini
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Registro Registro Registro
dos valores de N3o dos valores de N&o dos valores de
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Fonte: A autora (2023).
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Figura 30 — Registro da modificagdo da resisténcia do sensor TGS826 quando exposto a um conteido
gasoso, ilustragdo de uma amostra contendo trés ciclos com todas as suas etapas.

Curva de resposta de um sensor MOX (TGSE26)
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= ErREpoUSO Aspiragdo dos Gases Estabilizagdo dos sensores
Restauragdo do dominio da Coleta

Fonte: A autora (2023).

No geral, foram coletadas amostras com 1h, 3h, 24h ou 1 semana (168h) ap6s o semeio.

Assim, foram gerados 69 amostras, com diferentes valores de ciclo e tempo de incubagao.

4.3.4 Curvas de Resposta por Género de Candida spp

Como citado na segao [2.5] cada sensor MOX] possui uma sensibilidade de resposta focada
a uma ou mais substancia. Dessa maneira, o contetido gasoso analisado, produzido por um
fungo, pode ter, ou nao, suas caracteristicas tipicas representados por um dado sensor. Na
Figura a seguir, ilustra-se curva resposta de um tnico ciclo para duas espécies distintas:
C. Albicans e C. Krusei, para os 10 sensores utilizados neste estudo. Observa-se que o
sensor TGS2611-E00 é constante para C. Krusei enquanto que para C. Albicans possui
uma forma de curva caracteristica. No Apéndice [A] observa-se esta mesma representagao
grafica, para as outras cinco espécies. J& no Apéndice [B] apresenta a curva resposta
de todos os ciclos, coletados neste estudo, por categoria (sete espécies). Em suma, a
C. Parapsilosis, apresenta o mesmo comportamento, de constacia da resisténcia, da C.

Kruses.
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Figura 31 — Registro da modifica¢do da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um conteido
gasoso para unico ciclo por espécie: (a) C. Albicans e (b) C. Krusei
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Fonte: A autora (2023).
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4.4 PROCEDIMENTOS DE PRE-PROCESSAMENTO

As saidas digitais geradas pelos sensores de narizes eletronicos devem ser analisadas e

interpretadas a fim de fornecer o padrao olfativo da amostra. Esse procedimento envolve

a extracao de certas caracteristicas significativas das curvas de resposta do sensor, para

produzir um conjunto de dados numéricos que podem ser processados pelo sistema de

reconhecimento e classificagdo do nariz eletrénico.

Figura 32 — Fluxograma ilustrativo das etapas de pré-processamento dos dados. O pré-processamento
inicia-se com a formagcao do conjunto de dados, passa pelo suavizagdo do sinal, normalizagao

dos dados, selecdo de subconjuntos dos atributos e, por tltimo, pelo processo de reducao de
dimensionalidade.

Suavizacao Normalizacao Reducao de

Formacdo do Selecdo de
— _ B
Dimensionalidade

Inicio —— Conjunto e — Subconjuntos ( Fim
de Sinal dos Dados
de dados dos Atributos \

Fonte: A autora (2023).

4.4.1 Formacao do conjunto de dados

Como citado na secao [£.3.3] as leituras dos diferentes fungos seguem um protocolo ou ro-
teiro de coleta, gerando, assim, arquivos que foram utilizados para criar as bases de dados.
No total, foram gerados 28 arquivos, com diferente niimeros de ciclos, de no minimo 5 ci-
clos. Para este estudo, foram construidos quatro conjunto de dados base: uma é composta
pelas leituras de todas as trés fases do ciclo (Aspiragao, Estabilizagao e Restauragdo); as
outras trés bases sdo compostas pelas leituras isoladas de cada uma dessas fases do ciclo.
Além disso, adotou-se que uma instancia é um ciclo.

Além disso, afim de manter a consisténcia no nimero de pontos coletados em cada
etapa de cada ciclo, adotou-se uma estratégia para garantir que o conjunto de dados pos-
sua a mesma quantidade de dados em cada caso, independentemente das flutuagoes na
coleta de dados. Isso pode ser 1til em situacoes onde a consisténcia no tamanho do con-
junto de dados é importante para analises subsequentes ou para manter o desempenho de
algoritmos que requerem entradas de tamanho fixo. Esta estratégia seguiu-se as seguintes

critérios:

e Se o numero de coletas da etapa é menor do que o nimero desejado;

Calcule a diferenca de pontos entre o nimero desejado e o nimero real de

coletas;

— Crie uma janela, que é uma regiao de tempo ou espago para coletas adicionais;

Repita a ultima amostra dentro dessa janela para preencher a diferenca e al-

cancar o numero desejado de coletas.
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Para exemplificagdo, a figura a seguir ilustra esta estratégia, considerando que a
janela encontrada foi 3 coletas. Assim, a cada 3 coletas, o ultimo valor dessa janela
¢ incrementado, mantendo a continuidade da série temporal coletada. Lembra-se
que esse processo ¢ repetido para todas as etapas do ciclo.

Figura 33 — Formacdo do conjunto de dados: Incrementacao de dados para amostras com menor nimero

de coletas desejadas, calcula-se a diferenca de pontos, cria-se uma janela e repete-se a tltima
amostra.

Incremento/Clone Incremento/Clone Incremento/Clone Incremento/Clone Incremento/Clone

R RARR A AR A AR AN

Fonte: A autora (2023).

e Se o numero de coletas da etapa é maior do que o nimero desejado.

— Calcule a diferenga de pontos entre o niimero real de coletas e o niimero dese-
jado;
— Remova dados da janela inicial e final para reduzir o nimero de coletas a

quantidade desejada.

A figura a seguir ilustra uma exemplificacao onde a diferenga considerada foi de 10
coletas. Dessa forma, remove-se as coletas iniciais e finais e mantém-se as coletas
centrais. Lembra-se que esse processo é repetido para todas as etapas do ciclo.

Figura 34 — Formacao do conjunto de dados: Remocao de dados para amostras com maior nimero de
coletas desejadas, calcula-se a diferenca de pontos, remove-se dados da janela inicial e final.

Removidos Removidos

1 2 3 4 |56 T7THE8N 9100112813814 8150816 1§17 N 18 §19 820 821 B22 H23 823 | 25 26 27 28 29 30

Fonte: A autora (2023).

4.4.1.1 Aleatorizacao de Processamento dos Modelos

A |Cross Validation (CV)|é uma técnica muito utilizada para avaliacao de desempenho

de modelos de aprendizado de maquina. Esta técnica consiste em particionar os dados
em conjuntos, onde um conjunto ¢ utilizado para treino e validagdo do modelo e outro
conjunto é utilizado para teste e avaliacao do desempenho do modelo. A utilizagao do
[CV] tem altas chances de detectar se o seu modelo estd sobreajustado aos seus dados
de treinamento, pois, ao particionar os dados disponiveis em trés conjuntos, reduz-se

drasticamente o nimero de amostras que podem ser usadas para aprender o modelo, e os
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resultados podem depender de uma escolha aleatoria especifica para o par de conjuntos
(treinamento, validagao).

Portanto, antes de treinar cada um dos modelos adotados neste estudo, procede-se
com a separacdo aleatéria dos dados em conjuntos de treinamento, validacio e teste. E
uma pratica comum dividir a base de dados em uma proporc¢ao de 70% para treinamento
e 30% para teste. O treinamento inicial ocorre no conjunto de treinamento, seguido pela
avaliacdo no conjunto de validagao. Quando o experimento demonstra ser bem-sucedido
nessa fase, a avaliagao final é conduzida no conjunto de teste, permitindo assim a avaliacao
do desempenho do modelo com dados que ele nunca viu anteriormente.

Figura 35 — Representacao gréafica da técnica de validacao cruzada kFold, que consiste em dividir uma
base qualquer em k partes (folders) e rodar o modelo k vezes. E muito comum dividir a
base em treinamento/teste a 70%/30%. Em cada rodada k—1 folders sdo o conjunto de

treinamento, esse processo garante que cada subconjunto sera utilizado para teste em algum
momento da avaliacdo do modelo.

Conjunto de Dados

Conjunto de Treinamento e Validacao | Conjunto de Teste
(70%) (30%)

K=5

Fold de Validagdo

Fold para treinc | Fold para treine | Fold para treinc || Fold para treino

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 | Fold 4 Fold 5

R=073 R=0.71 R=0.75 R=0.79 R=0.70

Fonte: A autora (2023).

Um método de aplicacao do Cross Validation é o kFold que consiste em dividir a base
de dados de treinamento de forma aleatéria em K subconjuntos (em que K é definido
previamente) com aproximadamente a mesma quantidade de amostras em cada um deles.
A cada iteracao, treino e validacdo, um conjunto formado por K—1 subconjuntos sao
utilizados para treinamento e o subconjunto restante sera utilizado para validagao gerando
um resultado de métrica para avaliagdo como a acuracia. Ou seja, encontra-se resultados
diferentes de acordo com cada iteracao K do nosso modelo. Esse processo garante que

cada subconjunto serda algum momento da avaliacdo do modelo. A Figura faz uma
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representacao grafica da técnica de validacao cruzada kFold e uma abstragao de resultados
(R) para cada subdivisao.
Dessa maneira, o resultado final é a média de todos os resultados:
k .
— " R 0.734+0.714+0.754+0.79 + 0.70
R= 22} P2 rlaT : T00OF00 _ 736 (4.1)

Os experimentos foram processados através de cédigos escritos em Python e o formato

das bases utilizado foi por ciclo. Além disso para garantir a representatividade dos conjun-
tos foi adotada a validagao cruzada kFold por 10 repetigoes aleatérias (a partir da técnica
da biblioteca Python StratifiedShuffleSplit) e dividindo a base em treinamento/teste a
70%/30%,(a partir da técnica da biblioteca Python scikit-learn, train_test split).

4.4.2 Suavizacao do Sinal

Uma das etapas de pré-processamento dos sinais dos sensores foi a aplicagao do filtro da
média movel modificado, a fim de reduzir os possiveis ruidos gerados pelos sensores. Essa
alteracao proporciona maior suavizagao no conjunto de dados, removendo possiveis picos
de sinais devido a ruidos provenientes do circuito, pois desconsidera os valores discrepantes
do conjunto de dados. Esse filtro foi usado, pois ¢ o mais simples, rapido, robusto e de
facil implementagao (ALESSIO et al., [2002). Uma média mo6vel simples sobre n elementos é
constituida das médias nao ponderadas dos subconjuntos de n elementos em um conjunto
de dados. Cada ciclo possui em média 140 registros. O valor adotado de n é 10. A diferenga
entre o filtro modificado e o original é que o primeiro s6 leva em consideracao os valores
que estejam em torno da média com diferenca maxima de trés vezes o desvio padrao, ou
seja, |pi — pu| < 30, em que pi é o elemento i do conjunto de dados p, p é a média do

conjunto e o o desvio padrao.

4.4.3 Representacao do dominio frequéncia

Sabe-se que os sensores de gas possuem um comportamento que decompoe uma fungao
temporal em frequéncias. Dessa forma, o sinal gerado pode ser representado outro dominio,
como o de frequéncia. Comumente, operacado matematica que associa a representacao
dominio frequéncia a uma func¢ao temporal ¢ a transformada de Fourier. Esta transformada
nao ¢ limitada a fungoes temporais, contudo para fins de convencao, o dominio original é
comumente referido como dominio do tempo.

Além disso, outra alternativa da transformada de Fourier é a transformada de wavelet
que permite analisar periodicidade de eventos em diferentes escalas da variabilidade tem-
poral e ndo necessita de uma série estacionaria. Assim, a ferramenta é apropriada para

analisar eventos irregularmente distribuidos.
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4.4.4 Normalizacao de Dados

Nesta etapa, os dados de atributo sao dimensionados de modo a se enquadrarem em um
intervalo pequeno, de 0 a 1, pelo método mais comum de normalizagdo de dados é a
maximo-minimo. Esta normalizagao é particularmente 1til para algoritmos de classifica-
¢ao envolvendo redes neurais ou medigoes de distancia, como classificacao e agrupamento
de vizinhos mais préximos. Ja se estiver usando o algoritmo de backpropagation, a normali-
zagao ajuda a evitar que atributos com intervalos inicialmente grandes superem atributos

com intervalos inicialmente menores.

4.4.5 Selecdo de Atributos
4,451 Sensores

A matriz de correlagdo linear das leituras dos sensores do e-nose indica se existe cor-
relacao linear entre os dados dos sensores. Para isso, foi adotado uma escala de -1 a 1
sobre uma tnica cor, a verde. Assim, quanto mais escuro é o verde, mais proximo a 1 e
consequentemente mais forte é a correlacao linear direta, ja quanto mais claro é o verde,
mais préoximo a -1, e assim mais forte é a correlagao linear inversa.

O ideal é nao haver correlagao linear entre os sensores, indicando independéncia entre
sensores. Portanto, é desejavel que a correlacao esteja no escalar 0, isto é, auséncia de
correlacao linear, melhor para o processo de classificagdo. Por outro lado, as caracteristicas
com alta correlagdo sdo mais linearmente dependentes e, portanto, tém quase o mesmo
efeito na variavel dependente. Dessa forma, quando dois recursos tém alta correlagao,
podemos descartar um dos dois recursos. As matrizes de correlagdes dos sensores do e-
nose estao mostradas na Figura

Os critérios especificos para definir "baixa variancia'ou "alta correlagao'em um con-
junto de dados de séries temporais podem variar com base na natureza dos dados. Neste

estudo, adotou-se os seguintes critérios::

1. Baixa Varidncia em Séries Temporais: A baixa varidncia em séries temporais geral-
mente significa que uma caracteristica tem pouca variacao nos valores ao longo do
tempo. A varidncia de uma série temporal pode ser calculada em varias janelas de
tempo e comparada. Critérios para baixa varidncia podem ser definidos com base
em uma variagao minima que é considerada informativa para a previsao ou iden-
tificacdo de padroes. Para isso, foi utilizado um método conhecido como Variance
Threshold, onde é encontrado um valor de limiar para a variancia. Se a variancia de
uma caracteristica for inferior a este limiar, essa caracteristica é classificada como

tendo baixa variancia.

2. Alta Correlacado em Séries Temporais: A alta correlacdo entre caracteristicas em

séries temporais implica que elas estao linearmente relacionadas ao longo do tempo.
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Matriz de correlagdo linear dos atributos derivado de dados coletados por sensores do e-
nose. Quanto mais escuro é o verde, mais préoximo a 1 e consequentemente mais forte é a
correlacao linear direta, ja& quanto mais claro é o verde, mais proximo a -1, e assim mais forte
é a correlagdo linear inversa. O ideal é ndo haver correlagdo linear entre os sensores, indicando
independéncia entre sensores. Portanto, é desejavel que a correlacao esteja no escalar 0, isto
é, auséncia de correlacao linear, melhor para o processo de classificacao.
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Critérios para alta correlacdo podem ser definidos com base em um valor minimo
para o coeficiente de correlagao, que indica a forca e a diregdo dessa relagao linear.
Se o coeficiente de correlagao absoluto entre duas caracteristicas for maior que 0.95,

essas caracteristicas podem ser consideradas altamente correlacionadas.

4.45.2 Célculo da area da curva

Na Geometria, o cdlculo de areas sob curvas é uma maneira de calcular o comprimento de
arcos e volumes; enquanto que na Fisica, para é calculado o trabalho realizado por uma
for¢ca, momento, centros de massa e momento de inércia, além de varias outras aplicagoes.
Dessa maneira, a magnitude da area da curva gerado pelos sensores, pode ser considerado

como outro parametro de estudo.

4.4.6 Reducao de dimensionalidade

A redugao da dimensao é definida como uma forma de converter um conjunto de dados de
alta dimensao num conjunto de dados de dimensao inferior, assegurando que a informagao
que fornece ¢é semelhante em ambos os casos. Esta técnica ¢ frequentemente utilizada na
aprendizagem de maquinas para obter um modelo de previsao mais apertado, resolvendo
ao mesmo tempo os problemas de regressao e classificagdo apresentados pelos algorit-
mos. Assim, a reducao da dimensionalidade é responséavel pela identificacao e remocao de

caracteristicas que diminuem o desempenho do modelo de aprendizagem da maquina.

Além disso, ha vérias técnicas de dimensionalidade, dentre elas a [Uniform Manifold]

|[Approximation and Projection (UMAP), uma técnica de redugao de dimensao que pode

ser usada para visualizagao semelhante ao {-SNE, mas também para reducao de dimensao
nao linear. Os graficos apresentados na Figura[37]ilustram as formas de redugao da quan-
tidade de atributos de uma base para 2 e 3 atributos, respectivamente, para a primeira

base de dados formadas, contendo todos as etapas e todos os atributos.

4.4.7 Escolha dos classificadores

A escolha de utilizar classificadores como o TimeSeries Forest, KNeighbors TimeSeries,
Rocket, HIVE-COTE e TapNet foi baseada na necessidade de explorar diferentes abor-
dagens para a tarefa de identificagio de espécies de Candida com base em dados de
compostos organicos volateis. Cada um desses classificadores possui caracteristicas tinicas
que podem se adequar a diferentes aspectos do problema, como a complexidade dos da-
dos e a necessidade de processamento eficiente. O TimeSeries Forest foi escolhido devido
ao seu desempenho notavel em problemas de séries temporais, enquanto o KNeighbors
TimeSeries oferece uma abordagem baseada em vizinhos proximos. O Rocket foi incluido
por sua capacidade de transformagcao de dados em recursos adequados para classificacao.

O HIVE-COTE é uma escolha robusta que combina varios classificadores, explorando a
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diversidade de técnicas. Por fim, o TapNet é uma adicao valiosa devido a sua capacidade
de aprendizado profundo, que pode revelar padrées complexos nos dados. A combinagao

desses classificadores proporciona uma abordagem abrangente e diversificada.

45 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os materiais e métodos que foram utilizados para solu-
cionar problema de reconhecimento fingico. Foram apresentados o fluxo da metodologia
adotada, explanando os sensores e a funcionalidade disposto no prototipo do e-nose cons-
truido, demonstrando o protocolo ou roteiro de experimentacao utilizado e ilustrando o
passo-a-passo da coleta de dados, apresentando desde como e onde os materiais a serem
analisados foram semeados até a curva resposta do registro da modificagdo da resisténcia
da matriz dos sensores quando exposto a um contetdo gasoso. Além disso, foram expla-
nados os procedimentos de pré-processamento aplicados e o motivo para a qual foram
adotadas. Dessa maneira, este capitulo apresenta descricao dos procedimentos experi-
mentais utilizados para a obtencao e tratamentos dos dados. E conclui-se que para os
experimentos sejam reproduzidos é essencial que os protocolos e roteiros sejam seguidos.

O proximos passo serd a apresentacao dos experimentos realizados neste estudo.
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Figura 37 — Ilustracao dos dados apos a aplicagdo da UMAP, uma nova técnica de aprendizado multiplo
para reducdo de dimensdo. A reducdo da dimensdo é uma forma de converter um conjunto
de dados de alta dimensao num conjunto de dados de dimenséo inferior, assegurando que a
informacao que fornece é semelhante em ambos os casos (a) 2D e (b) 3D da base de dados

construida a partir das leituras dos exalados por sete géneros de Candida spp.
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Fonte: A autora (2023).
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5 ANALISE EXPERIMENTAL

Neste capitulo serao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos com
os métodos de classificagao, tanto para validacao, quanto para teste, dos para as bases de
dados criadas, além das métricas e matrizes de confusdo. Por tltimo, serdao apresentadas

as comparagoes dos resultados deste trabalho com outros estudos presentes na literatura.

5.1 EXPERIMENTOS

5.1.1 Dados

Como citado na subsecao 4.3.1} os repiques de diferentes espécies de Candida, coletados

pelo Laboratério de Micologia Médica Sylvio Campos da [Universidade Federal de Per-|

mambuco (UFPE)] foram inseridos na cAmara simples (Figura [27]). Os sensores acoplados

a esta cAmera sdo responsaveis pela leitura dos exalados pela amostra. A Figura

38 mostra um trecho de uma saida de leitura do nariz eletrénico.

Figura 38 — Trecho de saida de uma leitura do nariz eletronico. Pode-se observar que o arquivo cons-
truido possui algumas marcagées como '’CICLO__INICIADO’, ' BOMBA__LIGADA’, 'CI-
CLO_FINALIZADO’ e 'BOMBA_DESLIGADA’. Estas marcacoes sdo fundamentadas no
protocolo de coleta, separando, assim, os ciclos e as etapas do ciclo. Além disso, observa-se
também as leituras que nao fazem parte do ciclo, chamadas de leituras de repouso, como nas
linhas 1 a 3.
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500000.0 500000.0 6 101.7259939 8.127e+04 7.305e+03 .311e+04 6.517e+04 2.598e+03 1.196e+04 7.383e+03

500000 .0 500000.0 6 102.7294952 7.370e+04  7.305e+03  1.853e+@4  6.296e+04  2.034e+03 7.273e+03  7.030e+03 69.03
500000 .0 500000.0 6 103.7625859 7.095e+04  7.305e+03  2.179e+@4  6.136e+04 1.702e+03 5.501e+d3  6.769e+03 69.03
500000 .9 500000 .9 b 104.7192152 7.041e+04 7.418e+03 .337e+04 6.067e+04 1.510e+03 4.749e+03 6.594e+03 69.07
500000 .0 500000.0 1638303105.726724 7.029e+04 8.222e+03 2.407e+04 6.006e+04 1.389e+03 4.4060+03 6.479e+03 68.99
500000 .0 500000.0 1638303106.7547123 7.070e+04 9.169e+03 2.423e+04 5.969e+04 1.312e+03 4.248e+03 6.398e+03 69.11
500000.0 500000.0 1638303107.7246683 7.099%e+04 9.933e+03 .415e+04 5.946e+04 1.260e+03 4.192e+03 6.343e+03 69.23
500000.0 500000.0 1638303108.7603889 7.124e+04 1.049e+04 .397e+04 5.924e+04 1.222e+03 4.182e+03 6.300e+03 69.34
500000.0 500000.0 16383031@9.7486222 7.137e+04 1.097e+04 .371e+04 5.903e+04 1.199e+03 4.201e+03 6.267e+03 69.30
500000 .0 500000.0 1628303110.7207549 7.175e+04  1.134e+04 .343e+04  5.903e+04  1.179e+03  4.232e+03  6.238e+03 69.11

500000.0 500000.0 16238303111.7223568 7.188e+04  1.162e+04 .317e+04  5.910e+04  1.162e+03  4.267e+03  6.218e+03 69.11

Fonte: A autora (2023).

Pode-se observar que o arquivo construido possui marcagoes como "CICLO__INICIADO'e
"BOMBA_LIGADA"; mas também existe "CICLO__FINALIZADO'"e "BOMBA_DESLIGADA".
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Estas marcacoes sao fundamentadas no protocolo de coleta, separando, assim, os ciclos
e as etapas do ciclo. Além disso, observa-se também as leituras que nao fazem parte do

ciclo, chamadas de leituras de repouso, como nas linhas 1 a 3.

5.1.2 Remocao das marcacoes

Sabe-se que para este trabalho a base da instancia ¢ o ciclo, sendo assim, fez-se necessario
separar os 28 arquivos por ciclo, removendo as marcacoes, as leituras de repouso ou qual-
quer outro dado que nao pertencem ao ciclo. No final, foram encontrados 330 instancias,
ou melhor, 330 ciclos de diferentes espécies. A Figura [39| ilustra um trecho dos arquivos
formados, enquanto que na Figura [A0] ilustra o contetido de um desses arquivos.

A Tabela@ apresenta distribui¢ao de instancias para cada género de fungo (categoria).
As bases nao sao balanceadas, sendo a categoria que mais apresenta instdncias a C.
Glabrata com 100 casos e as que apresentam menos instancias as C. Kodamaea ohmert,

C. Krusei e C. Haemulonii apenas 30 casos cada.

Tabela 9 — Distribuicdo de instdncias para cada género de fungo (categoria)

Género - Categoria Quantidade de instancias

C. Glabrata 100 (30.30%)
C. Albicans 50 (15.15%)
C. Parapsilosis 50 (15.15%)
C. Tropicalis 40 (12.121%)
C. Kodamaea ohmeri 30 (9.09%)
C. Krusei 30 (9.09%)
C. Haemulonii 30 (9.09%)
Total 330 (100%)

Fonte: A autora (2023).
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Figura 39 — Trecho da saida da divisao dos arquivos de leitura em arquivos por ciclo temporal. No final,
os 28 arquivos foram separados por ciclo, gerando, assim, novos arquivos.

ciclo_0_albicans_1h
ciclo_0_albicans_3h
ciclo_0_albicans_6h
ciclo_0_albicans_24hs
ciclo_0_albicans_24hs_set_21
ciclo_0_albicans_week_leitura
ciclo_0_glabrata_1h
ciclo_0_glabrata_3h
ciclo_0_glabrata_6h
ciclo_0_glabrata_24hs
ciclo_0_glabrata_24hs_leitura1
ciclo_0_glabrata_24hs_set 21
ciclo_0_glabrata_48hs_leitura1
ciclo 0 haemulonii 48hs _leitural
ciclo_0_kodamaea_ohmeri_48hs
ciclo 0 krusei 24hs set 21
ciclo_0_krusei week_leitura
ciclo_0_parapsilosis_1h
ciclo_0_parapsilosis_3h

ciclo_0_parapsilosis_6h

N T T T W T T T T W TR W R TR Y T [

ciclo_0_parapsilosis_24hs

Fonte: A autora (2023).

Figura 40 — Trecho de saida de uma leitura do nariz eletrénico por ciclo. No final, nos novos arquivos
houve a remocao das marcacoes, das leituras de repouso ou qualquer outro dado que nao
pertenciam ao ciclo.

B ciclo_0_tropicalis_6h.csv X

s Docum > Dezembro > datasets

T1,T2,Tempo (s),TGS826 (ohm),TGS2611-E6@ (Ohm),TGS2663 (Ohm),TGS813 (Ohm),TGS822 (Ohm),TGS2602 (Ohm),TGS823 (Ohm),Temperatura (C),Pressao (kPa),Umidade (%)
1.0,500000.0,1638303100.7366724,98010.0,7305.0,6072.0,68280.0,3329.0,22030.0,7697.0,61. 34, 6! 69
560000.0,500000. 0,1638303101.725994,81270.0,7305.0,13110.0,65170.0, 2598.0,11960.0, 7383 .0,61.39,69.03,5.96
560000.0,500000. 0, 1638303102.7294052,73700.0,7305.0,18530.0,62960.0,2034.0,7273.0,7030.0,61.44,69.03,6. 27
560000.0,500000. 0, 1638303103 762586, 76950..0,7305.0, 21790.0,61360.0,1702.0,5501.0,6769.0,61.51,69.03,6.45
560000.0,500000. 0,1638303104.7192152,70410.0,7418.0,23370.0,60670.0,1510.0,4749.0,6594..0,61. 53,69.07,6.54
560000.0,500000. 0, 1638303105.726724,70299.0,8222.0, 24070.0,60060.0,1389..0,4406.0,6479.0,61.56,68.99,6. 62
560000.0,500000. 0,1638303106.7547123,70700. 0,916 ,59690.0,1312.0,4248.0,6398.0,61.57,69.11,6
560000.0,500000. 0, 1638303107 .7246685,76990.0, 0,24150.0,59460.0,1260.0,4192.0,6343.0,61.6,
560000.0,500000. 0,1638303108.7683889,71240.0,10490.0,23970.0,59240.0,1222.0,4182.9,6300.0,61.6,69.34,6.52
560000.0,500000. 0,1638303109.7486222,71370.0,10970.0,23710.0,59630.0,1199.0,4201.0,6267.0,61 .3,6.68
500000.0,500000. 0,1638303110.7207549,71750.0,11340. 0,23430.0,59030.0,1179.0,4232.0,6238.0,61.6,69.11,6.6
500000.0,500000. 0,1638303111.7223568,71880.0,11620.8,23170.0,59100.0,1162.0,4267.9,6218.0,61.6,69.11,6.78
500000.0,500000. 0,1638303112.754824,72000.0,11880.0,22940.0,58880.0,1150.0,4301.0,6201.0,61.6,69.19,6.76
500000.0,500000. 0,1638303113.7545133,71830.0,12150. 8,22740.0,59030.0,1138.0,4334.0,6184.0,61.6,69. 26,6 .66
500000.0,500000. 0,1638303114.7148044,72090.0,12380.0,22570.0,58880.0,1129.0,4361.. 8.0,61. .76
500000.0,500000. 0,1638303115.7150247,72220.0,14440.0,22410.0,58810.0,1123.0,4385.. .57,69.26,6.67
500000.0,500000. 0, 1638303116.6934218,72350.0,14610.0,22270.0,58500.0,1118.0,4406 . 6 .64
500000.0,500000. 0, 1638303117.7190695,72480.0,14770.0,22156.0,58810.0,1110.0,4428.0, 6136
500000.0,500000 . 0, 1638303118.7200875,72520.0,14940.0,22040.0,58810.0,1108.0,4448 .0, 6127

500000.0,500000 . 0,1638303119.7119696, 72600.0,15670.0,21920.0,58880.0,1104.0,4468.0,6122. .51,69.3
1.0,1.0,1638303121.6964667,72560.0,15690.0,21720.0, 57750.0,1092.0,4482.0,6092.0,61.69,99.25,8.28
500000.0,1.0,1638303122.7080915, 75060.0,15720.0,21550.0,59690.0,1105.0,4570.0,6119.0,61. 64,99
500000.0,1.0,1638303123.7128668, 76980.0,15640.0,21400.0,61130.0,1119.0,4653.0,6148.0,61.59,99.21,8
560000.0,1.0,1638303124.711666,78350.0,15560.0, 21280.0,62230.0,1133.0,4732.0,6173.0,61.57,99.25,9.17
560000.0,1.0,1638303125.6884167,79100.0,15500.0,21140.0,62960.0,1147 .0, 4806 . 0,6196.0,61.55,9
560000.0,1.0,1638303126.6864357,79860.0,15480.0,21000.0,63460.0,1156.0,4877..0,6218.0, 61

560000.0,1.6,1638303128.7425156,80380.0,15440.0,20740.0, 63880.0,1177.0, 50150, 6249.6,61.51,99
560000.0,1.0,1638303129.7022784,80590.0,15430. 0, 20600.0, 64050, 6,1186.0, 5679 .6,6266.6,61.49,
560000.6,1.6,1638303130. 6969705, 81060.0,15420.0,20490.0, 63960.6,1193.0,5138.0,6280.6,61.48,99.25
560000.6,1.0,1638303131.6869673,81380.0,15380.0,20380.0,63960.0, 0,5197.6,6292.8,61.47,
500000.0,1.0,1638303132.7268157,81590.0,15360.0,20270.0, 63960, 0,1208.0, 5252 .0,6308.0,61.46,99.29
500000.0,1.0,1638303133.6886322,82020.0,15330.0,20170.0,63880.0,1218.0,5304.0,6321.0,61.44,
500000.0,1.0,1638303134.6785543,82230.0,15320. 0, 20080.0,63790.0,1223.0,5352.0,6332.0,61.44,99.29,8.95

Fonte: A autora (2023).
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5.1.3 Remocao de outliers

Os outliers sao dados que fogem da normalidade e que pode (e provavelmente ird) causar
anomalias nos resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de anélise. Sabe-se que
idealmente a quantidade de coletas por ciclo deveria ser de 140 pontos (20 para aspiragao -
14.28%, 60 para estabilizagao - 42.86% e 60 para purga/purificacao - 42.86%). No entanto,
segundo o histograma ilustrado na Figura observa-se existe uma variabilidade do

numero de coletas realizadas por ciclo.

Figura 41 — Histograma da quantidade de pontos coletados por ciclo
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Fonte: A autora (2023).

Levando em consideragao a distribuigao percentual dos pontos coletas por etapa (14.28%,
42.86% e 42.86%), todos os ciclos foi analisado individualmente, o que proporcionou a ob-

servacao do comportamento de distribuicdo dos pontos, na tabela a seguir:

Tabela 10 — Distribuicao percentual dos pontos coletados por ciclo

Aspiracdo Estabilizacdo Purificagdo/Purga

Média 13.67% 44.72% 41.61%
Moda 14.29% 42.86% 42.86%
Mediana 13.90% 44.05% 42.22%
Desvio padrao 4.91% 3.73% 3.74%
Valor minimo 3.23% 41.94% 31.07%
Valor maximo 16.13% 55.34% 54.84%

Fonte: A autora (2023).

Dessa maneira, baseando-se no valor de percentual médio e no desvio padrao encon-
trado por etapa, cada ciclo foi avaliado afim de procurar por observagoes de ciclos fora do

comum. Portanto, se o distribui¢cao de pontos coletados por etapa no ciclo estdao dentro
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do intervalo adotado, o ciclo é considerado valido, se nao, invalida-se o ciclo. No final, 22

ciclos foram considerados como outliers, resultando 308 ciclos validos.

5.1.4 Formacao do conjunto de dados

Apesar do processo anterior remover os ciclos que se diferenciavam drasticamente de todos
os outros, a variabilidade da quantidade de pontos coletados se manteve, necessitando da
adogao de uma estratégia, ja explanada na secao [£.4.T} manter o ntimero fixo de pontos
coletados,

Para ilustrar o primeiro cenario, quando o nimero de coletas nao alcanca o desejado,
considera-se o quarto ciclo do arquivo glabrata__3h. Neste ciclo, o niimero total de coletas
foi de 116, com 15 coletas na etapa de aspiragao, 59 na etapa de estabilizacao e 42 na etapa
de purificagdo/purga. Isso resultou em diferengas de -5, -1 e -18 em relagdo a quantidade
desejada de coletas para cada etapa. Para resolver essa discrepancia, é necessario calcular
uma janela de coleta adicional para cada etapa, a fim de atingir o nimero desejado de
dados.

No segundo cenario, quando o nimero de coletas excede o desejado, considera-se como
exemplo o primeiro ciclo do arquivo haemulonii_48hs_leitura. Neste ciclo, o nimero total
de coletas foi de 218, com 30 coletas na etapa de aspiracao, 99 na etapa de estabilizacao
e 89 na etapa de purificagao/purga. Isso resultou em diferencas de +10, +39 e +29 em
relacdo a quantidade desejada de coletas para cada etapa. Para ajustar isso, é necessario
reduzir o nimero de coletas, eliminando dados das etapas iniciais e centrais, de modo a
atingir a quantidade desejada.

Por fim, esta estratégia permitiu a construcao de um tnico conjunto de dados. A Figura
apresenta um trecho de saida desse conjunto, que no final obteve um de tamanho (308,
2801). Além disso, a Tabela [11| apresenta distribuicao de instancias para cada género do

fungo para o conjunto de dados final.
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Tabela 11 — Distribui¢do de instdncias para cada género de fungo (categoria) para o conjunto de dados
final construido

Q

énero - Categoria Quantidade de instancias

O aaaalf

. Krusei

. Glabrata
. Parapsilosis
. Albicans

. Tropicalis

. Haemulonii

. Kodamaea ohmeri

88
50
42
39

~—~~ ~~ —~

28.571%
16.233%
13.636%
12.662%
30 (9.740%
30 (9.740%
29 (9.415%

Total

308 (100%)

Fonte: A autora (2023).

Figura 42 — Trecho de saida do conjunto de dados final, resultando um conjunto de tamanho (308, 2801).

TARGET TEMPO_APOS_MA_TGS826_0 MA_TGS826_1 MA_TGS826_2 MA_TGS826_3 MA_TGS826_4 MA_TGS826_5 MA_TGS826_6 MA_TGS826_7 MA_TGS826_8 MA_TGS826_9
1 1 59080.0 55335.0 54723333333 549225 554180 561450 56788571428 5738375 579500 58509.0
1 1 95297.0 911420 87309.0 835820 799140 762920 728220 693260 658820 624840
1 1 104816.0 100123.0 95864.0 910930 867220 824250 781870 73988.0 698210 656400
1 24 91190.0 88890.0 87543333333 66685.0 862360 85948333333 6577 428 5714 856650 8550 666.666.6 85541.0
1 24 100136.0 98408.0 96580.0 947830 928110 90858.0 889010 870910 851970 832170
1 24 99899.0 98314.0 96496.0 94580.0 927130 907510 887710 868510 849370 830300
1 24 99779.0 98079.0 96207.0 94156.0 921030 901140 881200 861320 841800 822340
1 24 93605.0 98171.0 96346.0 943920 923030 902150 882430 862260 842050 821940
1 24 99501.0 97917.0 96029.0 94048.0 92077.0 90075.0 88095.0 86089.0 840770 820870
1 24 99828.0 98557.0 96956.0 95080.0 93079.0 910610 891100 870820 850600 83069.0
1 24 99223.0 978950 96224.0 942850 922780 902500 882270 86199.0 841710 825570
1 24 99336.0 97880.0 96079.0 940920 920430 900420 879070 858020 837330 816970
1 24 98660.0 96864.0 94936.0 92883.0 908420 88816.0 86686.0 845710 824360 80386.0
1 24 994820 98211.0 96523.0 948510 92669.0 90640.0 88660.0 86659.0 246250 826120
1 24 99007.0 97529.0 95841.0 93933.0 91956.0 899220 879180 858940 83865.0 81857.0
1 24 99200.0 977320 95905.0 939820 920270 899730 879820 859430 83909.0 81886.0
1 24 98508.0 96771.0 94851.0 928200 907250 886410 86595.0 844650 823280 802190
1 24 98589.0 97616.0 96050.0 942040 92239.0 903010 882570 862030 841520 824340
1 24 984710 972150 95580.0 937420 91708.0 89679.0 876710 856800 837030 820750
1 24 98746.0 97527.0 95877.0 939810 920150 899510 878900 859620 839340 818830
1 24 98007.0 96503.0 94654.0 92704.0 90685.0 887000 866770 84666.0 826450 807350
1 24 983410 96791.0 94970.0 929410 90883.0 887970 86653.0 845350 824220 803190
1 24 98040.0 96675.0 94950.0 93036.0 91057.0 89029.0 86946.0 849280 829400 808820
5 3 874750 8181666 666.6 783025 761160 74723333333 73777142857 7314125 727241111111 72405.0 697370
5 3 1130800 109787.0 1063350 100518.0 95609.0 7540 859130 811580 764640 718090
5 3 1103310 106354.0 101730.0 96866.0 92018.0 872540 824970 78150 TH6T.0 66793.0
5 3 109875.0 105683.0 100918.0 960620 912260 865120 81789.0 770810 724360 678410
5 3 109955.0 105860.0 101207.0 96429.0 91580.0 867780 820210 772760 726510 680330
[ 1 91650.0 82965.0 77643333333 74685.0 729840 7.193.666 666.6 7.130 7142857 7092125 7.069.838.886.8 70581.0
5 1 108360.0 103808.0 99190.0 94679.0 90211.0 85848.0 814920 771650 728340 687160
[ 1107082.0 102777.0 98237.0 93748.0 89236.0 848230 805110 76219.0 719120 677120
[ 1108310.0 104472.0 99999.0 95386.0 90810.0 863770 820360 77648.0 733000 69036.0
[ 11081750 104127.0 99606.0 950310 90377.0 859010 814710 770340 727040 662440
[ 3 83660.0 78155.0 74843333333 728900 717180 7.100.666 666.6 7.055 2857142 7027125 70108888868 70014.0
[ 3 1132040 109518.0 104884.0 100004.0 95083.0 901770 853280 805240 757240 70989.0

MA_TGS826_1C MA_TGS826_11 MA_TGS826_12 MA_TGS826_12 MA_TGS826_14MA_TGS826_

58953.0
63231.0
66033.0
84956.0
82615.0
82208.0
81614.0
81140.0
81197.0
81668.0
81263.0
80467.0
79735.0
81184.0
80772.0
80728.0
79450.0
80646.0
80673.0
80366.0
79798.0
79204.0
79717.0
68832.0
68169.0
66609.0
66012.0
66193.0
68396.0
67190.0
66698.0
66941.0
66502.0
68628.0
68331.0

60173.0
64337.0
66685.0
84830.0
824420
81912.0
81389.0
80532.0
80863.0
81037.0
80601.0
79899.0
79452.0
80437.0
80270.0
80183.0
79110.0
79696.0
79933.0
79511.0
79351.0
78695.0
79149.0
68841.0
66376.0
66070.0
65645.0
65759.0
67985.0
67584.0
67006.0
66555.0
66321.0
68359.0
67492.0

61244.0
65186.0
67201.0
84784.0
82420.0
81858.0
813350
80382.0
80820.0
80787.0
80370.0
79689.0
79369.0
80060.0
80090.0
79982.0
78986.0
79261.0
79595.0
79088.0
79171.0
78450.0
78901.0
69078.0
B6777.0
66206.0
65626.0
65874.0
68306.0
68062.0
67312.0
66758.0
66578.0
68554.0
67437.0

62151.0
65881.0
67597.0
84921.0
82512.0
81896.0
81410.0
80361.0
80862.0
80729.0
80292.0
79648.0
79410.0
79982.0
80059.0
79930.0
78955.0
79096.0
79450.0
78910.0
79125.0
78370.0
78845.0
69399.0
67083.0
66537.0
66128.0
66166.0
68791.0
68469.0
67630.0
67099.0
66943.0
68892.0
67651.0

62895.0
66455.0
67936.0
85018.0
82616.0
81987.0
81511.0
80486.0
80915.0
80782.0
80328.0
79679.0
79430.0
79972.0
80054.0
79930.0
78965.0
79045.0
79394.0
78880.0
79155.0
78345.0
78840.0
69685.0
67461.0
66891.0
66451.0
66488.0
69239.0
68839.0
67961.0
67441.0
67334.0
69226.0
67930.0

63405.0
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5.1.5 Suavizacao do sinal

Fonte: A autora (2023).

A presenca de ruido em um conjunto de dados pode aumentar a complexidade do modelo

e o tempo de aprendizado, o que degrada o desempenho dos algoritmos de aprendizado,

evidenciando, assim, a importancia desta etapa. Na Figura [43] observa-se essa eliminagao

o ruido para diferentes sensores.
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Figura 43 — Ilustracdo do registro da modificagdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto
a um conteiido gasoso com e sem a etapa de suavizacao de sinal.
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5.1.6 Analise experimental das coletas de dados de temperatura (em °C), pressao
(em kPa) e umidade (em %)

Sabe-se que fatores externos podem afetar o crescimento dos fungos, como a temperatura
e a umidade. Um grafico de violinplot é uma representacao grafica que combina elementos
de um grafico de caixa (boxplot) com um gréfico de densidade de probabilidade. Ele é ttil
para visualizar a distribuicao de dados em relagao a diferentes categorias ou parametros.

O violino é simétrico em relagao ao eixo vertical e mostra a distribui¢do de dados para
essa categoria. A parte mais larga do violino indica onde os valores sdo mais frequentes,
enquanto as partes mais estreitas indicam areas com menor frequéncia. A linha no centro
do violino representa a mediana da distribuicao para cada categoria e dentro de cada
violino, é possivel encontrar uma caixa que se assemelha a um gréfico de caixa (boxplot).

A Figura [44] apresenta os violinplots das leituras dos sensores de temperatura, pressao
atmosférica e umidade dispostos no e-nose para cada uma das espécies fingicas abordadas
neste trabalho.

Ao analisar a forma dos violinos, pode-se avaliar se as variacoes das distribui¢des sao
comparaveis entre si. Quando os violinos exibem uma configuracao similar, com larguras
e medianas proximas, isso sugere que as distribuicoes tém uma dispersao e centralidade
semelhantes. Isso implica que esses parametros nao apresentam diferencas substanciais
em relacao a influéncia sobre a distribuicao dos dados analisados, razao pela qual podem
ser excluidos. Essa situacao se aplica especificamente a pressao atmosférica.

No entanto, no caso da temperatura e umidade, é evidente que existe variabilidade nas
distribuicdes. E importante ressaltar que, neste estudo, néo foi possivel estabelecer um
ambiente controlado metrologicamente. Como resultado, as flutuacoes nas temperaturas
e umidade nos ambientes, podem exercer um impacto significativo sobre os resultados das
medigoes realizadas. Para evitar erros decorrentes dessa influéncia, optou-se por excluir a

temperatura e pressao atmosférica dos parametros utilizados na identificacao dos fungos.
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Figura 44 — Violinplots das leituras dos sensores de (a) temperatura (em °C), (b) pressdo (em kPa) e
(¢) umidade (em %) das espécies fungicas: Candida Albicans,C. Krusei , C. Glabrata,C.
Parapsilosis, C. haemulonii ,C. Tropicalis e C. Kodamaea ohmeri.
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Fonte: A autora (2023).
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Figura 44 — Violinplots das leituras dos sensores de (a) temperatura (em °C), (b) pressdo (em kPa) e
(c¢) umidade (em %) das espécies fingicas: Candida Albicans,C. Krusei , C. Glabrata,C. Parapsilosis, C.
haemulonii ,C. Tropicalis e C. Kodamaea ohmeri.
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Fonte: A autora (2023).

5.2 RESULTADOS ALCANCADOS

Nesta se¢ao serao apresentados os resultados alcangados, apresentando os pré-processamentos

realizados sobre a base de dados:

5.2.1 Experimento |: Conjunto de dados final

Neste experimento, o conjunto de dados final foi submetido a um processo de suavizagao
e normalizacdo de dados. E importante recordar que, para o treinamento, foi empregada
a técnica de validagao cruzada, citado na segao [£.4.1.1] Nesse método, em cada repeti-
¢ao, um fold (ou subconjunto) dos dados é selecionado aleatoriamente como conjunto de
validagao, enquanto os K-1 folds restantes sao utilizados como conjunto de treinamento.
Consequentemente, os resultados obtidos neste experimento serdo apresentados na curva
de aprendizagem para métricas especificas para cada fold das 10 repeticoes da validagao
cruzada. Esse procedimento ajuda a fornecer uma visao geral mais robusta e confidvel do
desempenho do modelo, considerando a variabilidade inerente aos diferentes conjuntos de

validagdo utilizados em cada repetigdo do processo de validagdo cruzada. As figuras [46] e
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ilustram a curva de aprendizagem tanto para treinamento quanto para validacao.
Além disso, o tempo de processamento é um indicador importante para avaliar o custo

computacional e, consequentemente, os recursos necessarios para implementar o modelo

em ambientes de producao. Por isso, a Tabela apresenta o tempo de processamento

(em seg.) do conjunto de treinamento para os classificadores analisados.

Tabela 12 — Tempo de processamento (seg.) no conjunto de dados de treinamento para o Experimento I

Classificador Tempo (seg)
TimeSeries Forest 323.85
KNeighbors TimeSeries 6.41
Rocket 809.39
HIVE-COTE V2 1567.3
TapNet 614.22

Fonte: A autora (2023).

Analisando os resultados no processo de validacao, com excecao do classificador Tap-
Net, os resultados foram satisfatérios, com acuracias variando de 84% a 100%, com pre-
cisao variando de 87% a 100%, com especificidades variando de 86% a 100% e F1-Score
variando de 82% a 100%. De maneira geral, os desvios padroes foram baixos para as acu-
racias, sensibilidades e especificidades dos modelos. Além disso, observa-se que os tempos
de processamento foram bem distintos, variando entre 6.41 segundos a 1567.3 segundos
(mais de 26 minutos).

Diferencas substanciais nessas métricas entre os diferentes classificadores podem ter
um impacto significativo na aplicagao pratica do modelo. Por exemplo, a preferéncia por
um classificador com alta sensibilidade pode ser justificavel em cenarios onde a deteccao
de infecgOes fungicas é critica, como em pacientes imunocomprometidos. No entanto, se
o mesmo classificador sacrifica a especificidade em detrimento da sensibilidade, ele pode
gerar um aumento de falsos positivos, levando a tratamentos desnecessarios. Portanto,
a escolha do classificador deve ser criteriosamente ponderada, levando em consideracao
as implicacoes clinicas e praticas das métricas de sensibilidade e especificidade dentro do
contexto especifico de aplicacao.

Ao examinar a matriz de confusao da validacao cruzada, é possivel identificar padroes
de erros que podem nao ser evidentes na métrica de desempenho global, como a acuracia.
Estas matrizes estdao apresentadas na Figura [47] Isso ajuda a entender melhor como o
modelo lida com diferentes classes, devido ao desequilibrios de classe que precisam ser
abordados. Além disso, a analise da matriz de confusdo contribui para a identificagao de
oportunidades de ajuste de hiperparametros e melhorias no modelo, resultando em uma

avaliacao mais robusta e informada do seu desempenho.
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A presenca de uma classe com um menor percentual na matriz de confusdo é um
fenomeno relativamente comum, especialmente em problemas de classificagdo desequili-
brados, nos quais as classes tém tamanhos muito diferentes. Isso ocorre porque o modelo
de classificacao tende a se sair melhor na previsao das classes majoritarias, uma vez que
h& mais exemplos para aprender. No entanto, para este primeiro experimento, apesar da
C. Parapsilosis ser uma classe majoritaria, independente do classificador, no processo de
validacao obtive o menor percentual de acerto. Este reconhecimento serd importante para
adotar estratégias, nas proximas experimentagoes, para lidar com o desequilibrio, a fim

de melhorar o desempenho de classificagao nessas classes.
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Figura 45 — Experimento I - Curva de aprendizagem das 10 repeticoes da validagdo cruzada k-Fold das
métricas acuricia, sensibilidade, especificidade, precisdo e recall dos 5 modelos de TA para
o conjunto de treinamento. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)
Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Fonte: A autora (2023).
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Figura 46 — Experimento I - Curva de aprendizagem das 10 repeticoes da validagdo cruzada k-Fold das
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Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Figura 47 — Experimento I - Matriz de confusdo por classificador no conjunto de validagdo. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)

Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Figura 47 — Experimento I - Matriz de confusdo por classificador no conjunto de validagdo. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)
Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Como citado na secao [4.4.1.1} 30% do conjunto de dados foi utilizado como conjunto
de testes. A tabela seguir ilustra os resultados encontrados para cada classificador neste

conjunto:

Tabela 13 — Resultados Experimento I no conjunto de dados de teste: conjunto de dados final passou pela
etapa de suavizagao e normalizagdao de dados.

Classificador Acuracia Precisao Especificidade F1-Score
TimeSeries Forest 100% 100% 100% 100%
KNeighbors TimeSeries 94.6% 96.0% 94.7% 96.3%
Rocket 97.8% 97.3% 98.0% 97.6%
HIVE-COTE V2 99% 99% 99% 99%
TapNet 40% 41% 38% 51.3%

Fonte: A autora (2023).

Assim, o classificador TimeSeries Forest ficou em primeiro lugar nas 4 métricas, se-
guidos do HIVECOTEV?2 e RocketClassifier. J4 o estudo das matrizes de confusao exibe
a distribuicao dos registros em termos de suas classes atuais e de suas classes previstas.
Neste trabalho, serao ilustradas as matriz de confusao encontradas sobre conjunto de
teste. Mostradas na Figura [48], as matrizes apresentam semelhangas sutis dos perfis dos
compostos volateis dos sensores. Com relacao ao desempenho insatisfatério do TapNet na
analise de séries temporais do pode ser atribuido, em grande parte, a complexidade
das séries temporais multivariadas. O TapNet considera as dependéncias temporais entre
os pontos de dados e, por isso, enfrentou dificuldades em capturar as relagées complexas
entre as variaveis e em lidar com as interagoes dinamicas presentes nesse tipo de dado.
Isso pode ter resultando em perda de informagoes relevantes e, consequentemente, na
incapacidade do modelo em realizar tarefas de andlise de séries temporais de forma eficaz.

Além disso, a possibilidade de adotar o classificador KNeighbors TimeSeries como
uma escolha inteligente deve ser cuidadosamente considerada. Embora possa haver uma
perda de desempenho nas métricas, ¢ importante reconhecer o valor substancial de ganho
no tempo de processamento. Em certos contextos, a velocidade de processamento pode
ser de maior importancia, particularmente quando se lida com sistemas em tempo real
ou aplicagoes que requerem respostas rapidas. Uma justificativa sélida para essa escolha
reside na necessidade de otimizar recursos computacionais, manter a eficiéncia e garantir
uma resposta oportuna, superando as limita¢oes de desempenho que podem ser aceitaveis
em favor da agilidade e da capacidade de resposta em determinados cenarios. Portanto, a
decisdo de priorizar o tempo de execugdo pode ser estratégica e benéfica, servindo como

base para a introducao de um segundo experimento.



Figura 48 — Experimento I - Matriz de confuséo por classificador no conjunto de testes. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (¢) Classificador

TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2,
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Figura 48 — Experimento I - Matriz de confuséo por classificador no conjunto de testes. (e) Classificador TapNeT
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5.2.2 Experimento ll: Selecao de Recursos

Para este segundo experimento, o enfoque principal do processo de pré-processamento é a
reducao do custo computacional, especificamente o tempo de processamento. No entanto,
em diferentes contextos, esse custo pode englobar outros fatores, como o uso de memoria,
capacidade de armazenamento e poder de processamento (CPU), embora estes nao sejam
abordados neste estudo. Com o intuito de alcancar esse objetivo, foram identificados e
descartados recursos constantes, ou seja, aqueles com valores tinicos ou muito semelhantes
em todas as observagoes do conjunto de dados. Esses recursos nao contribuem de forma
significativa para a previsao do resultado. Para realizar essa remocao, seguindo os critérios
citados em subse¢ao [4.4.5] empregou-se o método para elimina caracteristicas de baixa e
alta correlacionalidade. Esse processo resultou na formagao de um novo conjunto de dados
contendo 308 registros com 8 caracteristicas. A Figura [49] ilustra a matriz de correlagao
desse novo conjunto de dados.

A configuragao de treinamento dos classificadores é um aspecto crucial em experi-
mentos de aprendizado de maquina. Ela inclui hiperparametros e opg¢oes que afetam
diretamente o desempenho do modelo. A Tabela [14] apresentao as melhores configuracgoes

consideradas ao treinar classificadores neste estudo.

Tabela 14 — Configuragao de treinamento dos classificadores

Classificador Parametros

TimeSeries Forest n_estimators=80, random_state=42

KNeighbors TimeSeries distance=’euclidean’, n_jobs=100

Rocket num_kernels=300, random_state=42
HIVE-COTE V2 time_limit_in_minutes=0.25
TapNet batch_size=20, n_epochs=120

Fonte: A autora (2023).

Assim como no experimento anterior, antes do processo de classificacdo, o conjunto
de dados passou pela etapa de suavizacao e normalizacao de dados. As figuras e
ilustram, respectivamente, a curva dos resultados para treinamento e validacao dos classi-
ficadores analisados. Enquanto que a Tabela |15/ mostram o tempo de processamento (em

seg.) no caso do conjunto de treinamento.
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Figura 49 — Matriz de correlacdo linear dos sensores do e-nose ap6s descarte de recursos. O verde mais
escuro indica que mais forte é a correlacao linear direta, o verde claro indica que mais forte
é a correlacgao linear inversa.
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Fonte: A autora (2023).

Assim como nos resultados encontrados no experimento anterior, os resultados en-
contrados foram satisfatorios, exceto para o classificador TapNet, porém neste caso, com
um pequeno ganho. Neste experimento, possuem acurdcias variando de 85% a 100%, com
precisao variando de 90% a 100%, com especificidades variando de 87% a 100% e F1-
Score variando de 91% a 100%. Além disso observa-se que os tempos de processamento
foram reduziu de modo expressivo, variando de 0.58 a 326 segundos. Da mesma maneira,
os desvios padroes foram baixos para as acuracias, sensibilidades e especificidades dos
modelos.

O classificador TimeSeries Forest, KNeighbors TimeSeries e HIVECOTEV2 obtiveram
o mesmo desempenho e ocuparam juntos o primeiro lugar nas 4 métricas. No experimento

anterior, apresentou a possibilidade de adotar como solucao o classificador KNeighbors
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Figura 50 — Experimento II - Curva de aprendizagem das 10 repeticdes da validagdo cruzada k-Fold das
métricas acuricia, sensibilidade, especificidade, precisdo e recall dos 5 modelos de TA para
o conjunto de treinamento. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)
Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT

Score

Score

Model TimeSeriesForestClassifier

Model KNeighborsTimeSeriesClassifier

—— Train accuracy —— Train accuracy
—— Train precisior ~—— Train precision
—— Train recall —— Train recall
104 —— Train f1 104 —— Train f1
—— Train roc_auc —— Train roc_auc
102 102
100 £ 100
3
098 098
096 096
2 8 10 2 4 10
Training Example Training Example
—— Train accuracy
1.000
—— Train precision
—— Train recall
104 — Trainfl
—— Train roc_auc
0.998 =
0.996 102
0.994
4
S 1.00
&
0.992
098
0.990
—— Train accuracy
0.988 1 —— Train precision 0.96
—— Train recall
— Train f1
—— Train roc_auc
0.986
2 6 8 2 4 6 10

Training Example

Training Example

07
06
05
04
g
&
&
03
02
01 — Train accuracy
—— Train precision
— Train recall
— Trainfl
00 —— Train roc_auc

Training Example
(e)

Fonte: A autora (2023).
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Figura 51 — Experimento II - Curva de aprendizagem das 10 repeticdes da validagdo cruzada k-Fold das
métricas acuricia, sensibilidade, especificidade, precisdo e recall dos 5 modelos de TA para
o conjunto de validagdo. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)
Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Tabela 15 — Resultados Experimento II no conjunto de dados de treinamento: conjunto de dados final
passou pela etapa de suavizacao e normalizagdo de dados e aplicou-se o Variance Threshold,
um seletor de recursos. Média e desvio padrao de 10 iteragoes da validacdo cruzada kFold
das métricas acuricia, sensibilidade e especificidade, e do tempo de processamento ().

Classificador Tempo (seg)
TimeSeries Forest 0.58
KNeighbors TimeSeries 0.94
Rocket 26.63
HIVE-COTE V2 326
TapNet 198.04

Fonte: A autora (2023).

Tabela 16 — Resultados Experimento II no conjunto de dados de teste: conjunto de dados final passou
pela etapa de suavizacdo e normalizacdo de dados e aplicou-se o Variance Threshold, um
seletor de recursos.

Classificador Acuracia Precisao Especificidade F1-Score
TimeSeries Forest 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
KNeighbors TimeSeries 100.0%  100.0% 100.0% 100.0%
Rocket 87.0% 90.0% 88.7% 89.0%
HIVE-COTE V2 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
TapNet 41.9% 36.9% 44.1% 32.8%

Fonte: A autora (2023).

TimeSeries, o que foi consolidado neste experimento. O estudo das matrizes de confusao
mostradas na Figura [52] que apresentam semelhancas dos perfis dos compostos volateis
captados dos sensores entre os classificadores desse experimento, porém com grande ganho

no tempo de execugao comparado ao experimento anterior.



Figura 52 — Experimento II - Matriz de confusao por classificador no conjunto de testes. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c) Classificador
TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Figura 52 — Experimento I - Matriz de confusdo por classificador no conjunto de testes. (e) Classificador TapNeT
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5.2.3 Experimento lll: Projecao Uniform Manifold Approximation and Projection

(UMAP) das leituras dos sensores do e-nose

Como mencionado na subsecao [£.4.6] o [UMADP]é uma colecao de técnicas que englobam

a aproximagao, redugdo de dimensdo e projecao (visualizagao) de dados. Neste estudo,
o [UMAP] foi empregado para examinar as interdependéncias entre classes em conjun-
tos de dados extensos e complexos. Especificamente, realizou-se a projegao [[MAP] das
leituras dos sensores do dispositivo e-nose com base no género fungico. Essa projecao
proporciona uma representacao visual que revela a sobreposicao das classes nos conjuntos
de dados, como ilustrado na Figura [37] Portanto, neste experimento, o [UMAP] foi apli-
cado ao conjunto de dados resultante do Experimento II, com o objetivo de mitigar essas
sobreposic¢oes. A Figura [53| exibe as projecoes obtidas.

Embora a projegao [UMAP)] das leituras dos sensores do e-nose por categoria ainda
revele alguma sobreposicao entre as classes, é notavel que essa sobreposi¢ao seja relativa-
mente reduzida. Consequentemente, é provavel que os modelos de classificacdo alcancem
um desempenho satisfatério ao lidar com esses conjuntos de dados. As figuras [54] e
ilustram a curva de aprendizagem para treinamento e validacao para este terceiro experi-
mento, enquanto que a Tabela [17] mostra os resultados do tempo de processamento (em
seg.) para o conjunto de validagao.

Neste experimento, diferentemente dos experimentos anteriores, é notavel a variagao
do desempenho dos classificadores, com o TapNet apresentando um desempenho con-
sideravelmente superior em comparacao com experimentos anteriores, ao passo que o
Rocket teve uma queda acentuada, exige uma anélise aprofundada. Essa inconsisténcia
pode ser atribuida a diversos fatores, como a sensibilidade dos modelos a técnicas de
pré-processamento, incluindo a redugao de dimensao com o UMAP, bem como a natureza
intrinseca e os requisitos especificos de cada modelo.

Tabela 17 — Resultados Experimento I1I: aplicagdo do [UMAP|no conjunto de dados formado no Experi-
mento II. Tempo de processamento para o conjunto de validacao

Classificador Tempo (seg)
TimeSeries Forest 0.17
KNeighbors TimeSeries 0.70
Rocket 33.64
HIVE-COTE V2 252.7
TapNet 1602.78

Fonte: A autora (2023).
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Figura 53 — Tlustracdo dos dados apds a aplicagio da UMAP, técnica de aprendizado miltiplo para re-
dugdo de dimensao para (a) 2D da base de dados formado no Experimento II e (b) 3D da
base de dados formado no Experimento IT
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Para entender melhor essa variacao, uma simples avaliacao do impacto do pré-processamento
¢é visualizar as projegbes UMAP das leituras dos sensores do e-nose antes e depois do
pré-processamento para identificar mudancas na separacdo entre classes, que ja foram
apresentadas na Figura [37] e

Sabe-se que a abordagem do classificador Rocket é baseada em caracteristicas, en-
quanto o TapNet utiliza camadas de convolugao na arquitetura da rede neural para apren-
der automaticamente as representagoes das séries temporais. Dessa maneira, a reducao de
dimensao com o UMAP afetou adversamente a capacidade do Rocket de extrair caracte-
risticas relevantes, enquanto que para o TapNet melhorou a qualidade das representagoes
das séries temporais, tornando-as mais informativas e separaveis. E da mesma forma que
nos experimentos anteriores, o conjunto de testes foi empregado para avaliar o desempe-
nho dos classificadores. Os resultados correspondentes a cada classificador neste conjunto
estdo apresentados na Tabela [I§]

E importante ressaltar que, em certos casos, a reducao significativa no tempo de pro-
cessamento pode acarretar em uma possivel degradacao do desempenho do modelo. Por-
tanto, a busca por um equilibrio entre eficiéncia computacional e capacidade de previsao
¢é crucial. Neste contexto, é notavel que houve uma redugao nos tempos de processamento
para os classificadores KNeighbors TimeSeries, TimeSeries Forest e HIVE-COTE V2. No
entanto, é preciso chamar a atengao para o fato de que o classificador TapNet apresentou
o tempo de processamento mais elevado, atingindo 1602,78 segundos, equivalente a quase
26 minutos. Esse resultado suscita preocupacgoes em termos de aplicabilidade pratica e
operacional. Importante mencionar que os classificadores foram executados no ambiente
do Google Colab em um sistema com especificagoes de hardware que incluem um proces-
sador Intel(R) Xeon(R) CPU 2.20GHz e 12GB de RAM. E relevante destacar que modelos
de aprendizado de maquina que envolvem célculos intensivos, como redes neurais profun-
das ou operagoes complexas em grandes conjuntos de dados, tendem a demandar recursos
de hardware mais substanciais, justificando, em parte, os tempos de processamento mais
prolongados.

Tabela 18 — Resultados Experimento III no conjunto de dados de teste: conjunto de dados final passou
pela etapa de suavizagdo e normalizacao de dados.

Classificador Acuracia Precisao Especificidade F1-Score
TimeSeries Forest 100% 100% 100% 100%
KNeighbors TimeSeries 100% 100% 100% 100%
Rocket 56.2% 50.9% 31.08% 32.11%
HIVE-COTE V2 100% 100% 100% 100%
TapNet 98% 97% 96% 98%

Fonte: A autora (2023).
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Figura 54 — Experimento III - Curva de aprendizagem das 10 repeticoes da validagdo cruzada k-Fold das
métricas acuricia, sensibilidade, especificidade, precisdo e recall dos 5 modelos de TA para
o conjunto de treinamento. (a) Classificador KNeighborsTime, (b) Classificador Rocket, (c)
Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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Figura 55 — Experimento III - Curva de aprendizagem das 10 repeticoes da validagdo cruzada k-Fold das
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Classificador TimesSeriesForest, (d) Classificador HIVE-COTE V2, (e) Classificador TapNeT
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5.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste estudo foram realizados trés experimentos. No primeiro, o conjunto de dados for-
mado passou pela etapa de suavizacao e normalizagao de dados. No segundo, um seletor
de recursos que remove todos os recursos de baixa variancia do conjunto de dados foi
utilizado. E no terceiro, aplicou-se o [UMAP] um conjunto de técnicas de aproximagao,
redugao de dimensao e projegao (visualizagao). Apesar do grande conjunto de dados for-
mado, em todos os experimentos, foram observados resultados satisfatérios, o qual foi
possivel encontrar classificadores que obtiveram como métrica de acuracia, sensibilidade e
especificidade o valor de 100%, com diferentes tempo de processamento. Assim, infere-se
que equipamento desenvolvido mostrou-se promissor, demonstrando ter sensibilidade para
a deteccao e identificacao de leveduras do género Candida através dos emitidos.
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6 CONCLUSAO

Neste estudo, explorou-se a aplicagao da andlise de compostos organicos volateis (COVs),
emitidos por meios biolégicos, como uma ferramenta diagnodstica nao invasiva, com foco
nas leveduras do género Candida. Ancorados na Inteligéncia Artificial, buscou-se contri-
buir para esse processo, explorando o potencial dos sensores eletronicos (e-nose) na rapida
aquisicao de assinaturas de COVs.

No decorrer deste projeto, foi investigado o desempenho de cinco classificadores em
um cenario de classificacdo de dados de séries temporais. Cada classificador apresentou
suas proprias vantagens e desafios, fornecendo insights valiosos para esta pesquisa. O
Classificador TimeSeries Forest se destacou, obtendo consistentemente 100% de acura-
cia, sensibilidade e especificidade nos experimentos realizados. Sua habilidade em lidar
com séries temporais complexas sugere que é um modelo promissor para problemas seme-
lhantes no futuro. O KNeighbors TimeSeries também apresentou um bom desempenho,
especialmente no Experimento III, destacando a importancia da eficiéncia computacional
em problemas de classificagdo de séries temporais. No entanto, o classificador Rocket nao
conseguiu atingir o mesmo nivel de sucesso, evidenciando limitagoes na sua capacidade
de lidar com as caracteristicas especificas das séries temporais.

Surpreendentemente, o HIVE-COTE V2, um modelo de alto desempenho em experi-
mentos anteriores, nado conseguiu replicar seus resultados excepcionais neste estudo. Isso
leva a inferir que as peculiaridades inerentes aos dados deste estudo desempenharam
um papel crucial na escolha do modelo apropriado. Por fim, o desempenho aprimorado
do classificador TapNet, devido a técnica UMAP para redugao de dimensao, sugere que
estratégias de pré-processamento podem ser fundamentais para melhorar a eficicia dos
modelos.

Em resumo, a escolha do classificador adequado depende da natureza dos dados e
do contexto do problema. Cada um dos modelos analisados contribuiu com informagcoes
valiosas sobre o desempenho, a eficiéncia computacional e a escalabilidade. A utilizacao
desses modelos nos experimentos deste projeto aprofundou a compreensao da aplicagao
de classificadores de COVs, ou melhor, de séries temporais complexas.

No entanto, é crucial reconhecer as limitagoes inerentes a esta pesquisa. Uma das
principais limitagoes reside na disponibilidade de dados e recursos. O estudo dependeu
de um conjunto de dados especifico e da capacidade dos sensores eletronicos em uso, o
que pode nao refletir completamente a complexidade e a variabilidade do ambiente clinico
real. Além disso, a interpretabilidade dos modelos propostos ainda é um desafio, uma
vez que compreender os motivos subjacentes as decisdes dos algoritmos de aprendizado
de maquina ¢é crucial para a aceitagdo clinica. Outra limitacao se relaciona a validacao

clinica, que requer testes rigorosos e a adaptacao do modelo a uma variedade de cenarios
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clinicos.

Portanto, este estudo oferece uma base para futuras pesquisas, acredita-se que o ob-
jetivo desta dissertagao foi plenamente resolvido. A abordagem proposta neste trabalho
demonstrou ser promissora e oferece um caminho véalido para futuras investigagoes no
campo da deteccao e identificagdo de microrganismos, demonstrando ter sensibilidade
para a deteccgao e identificacao de leveduras do género Candida. Isso sugere um potencial

de contribuir significativamente para a pratica clinica.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Alternativas de trabalhos futuros foram identificadas, com o propoésito de aprimorar o

dispositivo e os resultados obtidos neste trabalho, nas quais se destacam:

1. Ampliar e diversificar a testagem de fungos Candida, podendo cobrir uma gama
maior de problemas e patologias associadas a mais espécies, como também a am-
pliacao das bases de dados. Isto é, mais e melhores dados para minimizar os erros
implicam em modelos mais bem treinados, que generalizam adequadamente para

casos novos, que ainda nao sao conhecidos pelos modelos

2. Projetar e utilizar um ambiente metrologicamente controlavel para armazenamento
das placas e realizagdo dos testes, ou seja, a criagao de um ambiente controlado a
fim de garantir que as placas de Petri sejam afetadas pelos mesmos fatores externos
(temperatura, umidade, luz, entre outros), e assim, minimizar erros causados por

estes fatores;

3. Aprofundar o estudo dos modelos de classificadores especializados em séries tempo-
rais. O objetivo é encontrar modelos com resultados mais satisfatérios e com menores

custos computacionais;

4. Realizar testes de robustez abrangentes nos modelos analisados, submetendo-os a
uma variedade de condigoes e cenarios clinicos simulados. Esses testes ajudarao a
avaliar o desempenho do sistema em situagoes do mundo real e garantir as suas

confiabilidades;

5. Estudar o impacto de partes das séries temporais lidas pelo nariz eletronico nos
classificadores. Isto é, testar modelos e possibilidades de classificacao a partir de
diferentes momentos da série temporal de um ciclo de leitura. Exemplos seriam as
partes vistas na Figura [30] da Segao [4.3.4
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MATRIZ DOS SENSORES QUANDO EXPOSTO A UM CONTEUDO GASOSO

PARA UM UNICO CICLO POR ESPECIE

Figura 56 — Registro da modificagdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido

gasoso para dnico ciclo por espécie: (a) Candida Glabrata, (b) C. haemulonii, (c) C. Kodamaea
ohmeri, (d) C. Parapsilosis e (e) C. Tropicalis
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Fonte: A autora (2023).
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Figura 56 — Registro da modificacao da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido
gasoso para unico ciclo por espécie: (a) Candida Glabrata, (b) C. haemulonii, (c) C. Kodamaea ohmeri,
(d) C. Parapsilosis e (e) C. Tropicalis
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Figura 56 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido

gasoso para Unico ciclo por espécie: (a) Candida Glabrata, (b) C. haemulonii, (c) C. Kodamaea ohmert,
(d) C. Parapsilosis e (e) C. Tropicalis
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APENDICE B - REGISTRO DA MODIFICACAO DA RESISTENCIA DA MATRIZ DOS SENSORES QUANDO EXPOSTO A
UM CONTEUDO GASOSO PARA TODOS 0OS CICLO POR ESPECIE

Figura 57 — Registro da modificagdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c¢) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (¢) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida

Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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Figura 57 — Registro da modificacdo da resisténcia da matriz dos sensores quando exposto a um contetido gasoso para todos os ciclos por espécie: (a) Candida
Albicans, (b) C. Glabrata, (c) C. haemulonii, (d) C. Kodamaea ohmeri, (e) C. Krusei, (f) C. Parapsilosis e (g) C. Tropicalis
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