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RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com a finalidade de demonstrar a funcionalidade de métodos
computacionais inteligentes assim como Redes Neurais Profundas e Support Vector Machines
para realizar a diferenciacdo de tecidos bioldgicos com base em dados de espectroscopia de
Impedancia Elétrica, incluindo o dimensionamento e confeccdo de protétipo de um eletrodo
invasivo projetado especialmente para a aquisi¢do de dados de impedancia em tecidos bioldgicos.
Experimentos de comprovacgdo utilizaram de tecidos biolégicos de origem vegetal de diferentes
espécies. Os resultados obtidos nesta dissertagdo demonstram a viabilidade da utilizacido conjunta
das tecnologias de machine learning com as técnicas de espectroscopia de impedancia elétrica,
em primeiro experimento realizando a diferenciacdo de tecidos de espécies diferentes e em
segundo teste realizando a identificac@o de estdgio de maturacao em um tecido vegetal especifico.
Além destes resultados, sdo apresentados nesta dissertacdo um relatério de performance de
alguns dos métodos mais utilizados para redu¢do de dimensionalidade de amostras aplicados a
espectroscopia de impedancia elétrica (sendo estes PCA, Isomaps, LLE e mMDS). Os resultados
indicam o método mais efetivo para este tipo de procedimento, além de indicar a viabilidade da
utilizacdo da utilizagcao da espectroscopia de impedancia elétrica aliada a métodos de machine
learning em equipamentos de baixa poténcia computacional. Este resultado aponta a viabilidade
da aplicagdo da tecnologia desenvolvida em aplicacdes modernas na engenharia biomédica, como
equipamentos vestiveis de monitoramento ou equipamentos portiteis em geral. Palavras-chave:
Espectroscopia de Impedancia Elétrica. Machine Learning. Reducdo de Dimensionalidade.

Classificacdo de dados bioldgicos. Vestiveis.



ABSTRACT

This dissertation has been developed with the objetive to demonstrate the utility of inteligent
computational methods such as deep neural networks (and other mathmatical methods that could
be classified as machine learning methods) in the application of differentiation of biological
tissues using electrical imepdance spectroscopy. This work shows results in the field of differen-
tiation between tissues of different species, but in a second experiment shows that the system
can detect the maturation stage of a given vegetable. Besides these results, this dissertation
also presents a comparation between the mostp popular methods of dimensionality reduction,
and their relationship to electrical impedance spectroscopy and biological data, this study’s
objective is to reduce the processing power required to do needed calculations and to enable new

technologies such as wearables or health equipments of low physical dimensions.

Keywords: Electrical Impedance Spectroscopy. Machine Learning. Deep Learning. Dimension-
ality Reduction. Biological data. Wearable
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1 INTRODUCAO

A espectroscopia de impedancia elétrica (EIE) é um método testado e confidvel na
aquisicao de dados sobre a composicao de de estruturas de materiais que apresentam estruturas
complexas (MACDONALD, 1987). O constante desenvolvimento tecnolégico possibilitou que
este tipo de andlise ndo se limitasse apenas a estudos dentro da engenharia elétricas, mas que
fosse empregada em estudos em dreas como a biomédica, onde a espectroscopia de impedancia
elétrica € capaz de detectar anomalias em tecidos biolégicos, sejam estes animais (DEAN et al.,
2008) ou vegetais (WU; OGAWA; TAGAWA, 2008).

Esta tecnologia encontrou na biomedicina uma aplicagdo muito oportuna, uma vez que
possui como possibilidade ter carater ndo invasivo com seus eletrodos, realizando medi¢des
complexas sem perfurar a amostra bioldgica, mantendo-a intacta. Tal caracteristicas torna
a espectroscopia de impedancia elétrica uma alternativa muito vidvel para estudos como a
monitoracdo de diabetes (CADUFF et al., 2006), saida 6ssea (AFSARIMANESH et al., 2016)
e até mesmo aplicacdes de imagem (conhecidas como tomégrafos de impedancia elétrica)
(CHENEY; ISAACSON; NEWELL, 1999) e até a deteccdo de diferenciados tipos de neoplasias
como cancer de mama (KIM et al., 2007), prostata (HALTER et al., 2007) e melanomas (ABERG;
NICANCER; OLLMAR, 2003).

Com o advento e populariza¢do de métodos de inteligéncia computacional, comecaram
a ser propostos sistemas que apresentavam alternativas aos métodos classicos de andlise dos
resultados obtidos por espectrometros de impedancia elétrica (MARWALA, 2012). Desde a
utilizacdo de légicas difusas (conhecidas como fuzzy) (GUERMAZI; DERBEL; KANOUN,
2016), passando por redes neurais artificiais (JR et al., 2004) e métodos estatisticos (CIUCCI,
2019). Alguns métodos se mostraram uteis para a finalidade de automatizar o processo da andlise
por espectroscopia de impedancia elétrica de elementos biolégicos (KUMAR; BUCHHEIT,
2008; LEDERMAN et al., 2011).

Nesta disserta¢do os temas expostos acima serdo utilizados para verificar a possibilidade
da utilizacdo de redes neurais e outros métodos de classificacdo computacional como substituto
dos métodos cldssicos utilizados na literatura. Sendo assim este trabalho desenvolvera experimen-
tos de classificacdo de tecidos bioldgicos diversos, a fim de determinar qual método demonstra
maior aptiddo para a aplicacdo. Além disso, o ultimo experimento realizado € dedicado para
a reducao de dimensionalidade de um resultado de espectroscopia de impedancia elétrica de
materiais bioldgicos, este experimento tem como fun¢do buscar através de métodos matematicos
reduzir a demanda computacional para a solucao da classificagdo. Buscando viabilizar no futuro

tecnologias dos tipos vestiveis.
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1.1 OBIJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de um sistema confidvel para medi¢dao de dados de espectroscopia de
impedancia elétrica em amostras de origem vegetal, incluindo a especificacdo e dimensionamento
de eletrodos, faixas ideais de frequéncia de excitacdo da amostra, processamento de dados e

classificacdo automdtica com dados de machine learning.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Otimizar a geometria de eletrodos invasivos para a leitura de espectroscopia de impedan-
cia elétrica de tecidos de origem vegetal.

* Medir e classificar tecidos vegetais distintos usando Redes Neurais e SVMs.

* Investigar a classificagdo do tecido vegetal para diferentes estdgios de maturagdo, por

meio de machine learning.

* Investigar a reducao de dimensionalidade em classificadores de dados bioldgicos utili-

zando espectroscopia de impedancia elétrica e inteligéncia computacional.



1.2 PROCESSO METODOLOGICO

16

O processo metodolégico utilizado no desenvolvimento deste projeto de pesquisa é

representado na Figura 1, conforme abaixo:

Estudos Teoricos

Estudos Praticos

Figura 1 — Processo metodoldgico utilizado.

Estudos gerais de
Espectroscopia de
impedancia elétrica

Estudos gerais de
Inteligéncia
Artificial

Estudos gerais
sobre métodos de
redugdo de
dimensionalidade

Selecdo de
parametros para
aquisicdo de dados
biolégicos

Desenvolvimento
de um sistema de
classificacdo entre
dois materiais
bioldgicos de
origem vegetal de
diferentes espécies.
(Artigo 1)

)

1 . e

1 Determinacdo dos
' métodos viaveis

1 para classificagdo
]
]

!

Desenvolvimento
de um sistema para
identificacdo de
estagio de
maturagdo de
material biolégico
de origem vegetal.
(Artigo 2)

Determinacdo dos
métodos vidveis
para o tamanho de
amostra

A J

Anilise qualitativa
de diferentes
métodos
numeéricos de
reducdo de
dimensionalidade
aplicados aos
dados de

L4

espectroscopia de
impedancia
elétrica extraidos
de materiais
biolégicos de
origem vegetal.
(Artigo 3)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

» Estudos gerais de Espectroscopia de Impedancia Elétrica: esta etapa serviu de como

aquisi¢do de conhecimento sobre a tecnologia e suas diversas aplicacdes. Naturalmente os

objetos de estudo foram voltados para aplicagdo a espectroscopia em materiais bioldgicos.

Aqui foram estudadas as dispersoes classicamente conhecidas, as faixas de frequéncia
mais usuais, os métodos de varredura em frequéncia, a gama de eletrodos a serem
utilizados para a pesquisa € os equipamentos que seriam mais vidveis para a pesquisa em

questao.
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» Estudos gerais de Inteligéncia : nesta etapa de estudos, foi feita uma revisao sobre os
métodos mais modernos utilizados, com funcdo de encontra o que poderia ser aplicado
com mais fidelidade ao objetivo proposto. Diversos tipos de métodos de classificagao
computacional foram estudados, entre eles: maquinas de vetores de suporte (SVM), redes

neurais artificiais (ANN), método Naive Bayes (NB), entre outros.

 Estudos gerais sobre métodos de reducao de dimensionalidade: esta etapa consistiu
de estudo profundo sobre métodos computacionais matematicos que buscam reduzir
a dimensionalidade de bancos de dado de grande escala. Isto teve por objetivo aplicar
aos experimentos seguintes métodos que os tornassem computacionalmente eficiéncias.
Alguns dos métodos estudados foram: Principal Component Analysis (PCA), Locally
Linar Embedding (LLE), Metric Multidimensional Scalings (mMDS) e Isomap.

* Artigo 1: nesta produgdo foram utilizados os conhecimentos de espectroscopia de im-
pedancia elétrica aliados a inteligéncia computacional com fun¢do de criar uma prova
de conceito que delimitasse um protocolo confidvel para a classificagdo de materiais
bioldgicos de origem vegetal observados pela espectroscopia de impedancia elétrica.
O objetivo era mostrar que estas tecnologias unidas podiam realizar a diferenciagdo
com facilidade, mesmo utilizando relativamente um tamanho de amostra relativamente

pequeno e demandando relativamente pouco tempo e pouca poténcia computacional.

* Artigo 2: esta producao buscou expandir as ideias apresentadas no Artigo 1, buscando
desta vez realizar a diferenciacdo entre materiais bioldgicos da mesma espécie em
diferentes estdgios de maturagcao. Observou-se uma necessidade de ajuste de parametros

ao lidar com uma tarefa mais refinada.

 Artigo 3: esta producdo buscou determinar entre os métodos de redugdo de dimensionali-
dade estudados (PCA, LLE, mMDS e Isomap) qual o método que maior beneficiaria a
aplicagdo da classificacdo de materiais biolégicos de origem vegetal, visando ainda maior

eficiéncia computacional, minimizando erros de classificacio.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

As proximas duas secdes contardo com uma revisao a fundo sobre os trés temas que
regem esta dissertacdo: a espectroscopia de impedancia elétrica, inteligéncia computacional e o
processo de reducio de dimensionalidade.

No Capitulo 2, serdao apresentados os conceitos basicos da espectroscopia de impedancia
elétrica, suas aplicacOes mais comuns (dando enfase as diversas aplicacOes biomédicas), sua
variada gama de parametros tanto em questdo elétrica (tratando-se de faixa de frequéncia,
intensidade da tensdo de excitacdo e métodos de compensacao para impedancias indesejaveis na

medi¢do) quanto os parametros fisicos como selecdo de eletrodos, quantidade de posicionamento
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para diferentes aplica¢des. Finalmente serdo contemplados os métodos cldssicos de interpretacao
dos resultados obtidos pela EIA.

No Capitulo 3, serdo visto alguns métodos conhecidos como inteligéncia artificial assim
como métodos redugdo de dimensionalidade. Este tema serd discutido inicialmente de maneira
abrangente, mas tornard a focar nos métodos tteis ao objetivo da dissertacdo. Serdo apresentados
uma gama de métodos populares no panorama cientifico contemporaneo e seus pros e contras
serdo discutidos em relacdo a esta especifica aplicacdo.

O capitulo 4 trard a descri¢do dos trabalhos desenvolvidos no curso desta dissertacao,
incluindo os métodos, equipamentos, técnicas numéricas € computacionais utilizadas.

Capitulo 5 serd dedicado a exposi¢ao de resultados assim como as discussdes especificas
referentes a cada experimento desenvolvido.

No capitulo 6, sera desenvolvida a conclusio da dissertagdo como um todo € a apresenta-

¢ao de trabalhos futuros relevantes ao tema.
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2 ESPECTROSCOPIA DE IMPEDANCIA ELETRICA
2.1 REVISAO HISTORICA

Os estudos de técnicas de andlise de impedancia elétrica se iniciam muito antes da
possibilidade da aplicagdes de tensdo em frequéncias varidveis. E possivel afirmar que desde
0s primeiros experimentos que dizem respeito ao fendmeno elétrico, como os conduzidos
por Thomas Browne (1646) e Luigi Galvani (1791), manifesta-se o interesse em conhecer as
propriedades de um material quando exposto a uma diferenga de potencial elétrico. O conceito
da resisténcia elétrica em sua forma atual foi cunhado por Georg Simon Ohm (1827).

A grandeza real conhecida como resisténcia passou a ser vista como apenas uma com-
ponente do fendmeno de reacao a circulacdo de corrente elétrica. O objeto de estudo passa a
ser, portanto, a grandeza complexa conhecida como impedancia. A definicdo do conceito de
impedancia foi apresentada pela primeira ver por Olivier Heaviside em 1888 (HEAVISIDE,
1888).

A partir do conhecimento do fendmeno da impedancia, o estudo de suas caracteristicas
comecam a ser refinado por teorias matematicas envolvendo grandes nomes da drea como Pierre-
Simon Laplace e Joseph Fourier. Estes desenvolvimentos habilitaram a manipulag¢do dos dados
obtidos através de analises em dominio de frequéncia (REEVES, 1973).

A popularizacdo de fontes chaveadas e a ampla disponibilidade de equipamentos de
medi¢do de impedancia impulsionaram o estudo da impedancia elétrica em diferentes dreas da
engenharia elétrica. O famoso experimento de Warburg sobre impedancia em difusao (ZWAN-
ZIG, 1965), a consideragdo de eletrodos porosos por deLevie (LEVIE, 1989) e finalmente o uso
de circuitos equivalentes como descritores das caracteristicas impedimétricas de materiais (RO-
BERTSON, 1953; RANDLES, 1947). Um exemplo de circuito equivalente pode ser observado

na Figura 2.

Figura 2 — (a) Representacdo do circuito equivalente de Randles para impedancia observada
numa superficie entre um eletrodo planar e a referéncia; (b) Grafico de impedancia
observado no qual R, representa a resisténcia da solucdo entre o eletrodo e a
referéncia, R t € a resisténcia a transferéncia de carga e C; representa a capacitancia
entre as camadas.

() ()

Fonte: Adaptado de (MACDONALD; JOHNSON, 2005))
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Apesar da metodologia de variar frequéncia aplicada a uma mostra seja constante desde
a invencao da eletronica analdgica, podemos dizer que a Espectroscopia de Impedancia Elétrica
em sua forma moderna possui seu marco histérico mais importante com o diagrama de Cole e
Cole em 1941 (COLE; COLE, 1941), exemplificado na Figura 3.

Figura 3 — Exemplo de um diagrama de Cole-Cole.
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Fonte: Adaptado de (VARADE et al., 2013))

Como € possivel observar na Figura 3, a formacao de um circulo com o valor da frequéncia
em seu ponto maximo, entre e a permissividade no infinito .

Outra grande contribui¢do pioneira para a popularizacdo de estudos utilizando a Es-
pectroscopia de Impedancia elétrica veio com a criacao do diagrama de impedancia de Smith,
criado em 1944 (SMITH, 1939). O diagrama foi de grande utilidade para a andlise de redes de
transmissao, utilizando o diagrama para encontrar eventuais problemas com a rede (como pontos

de curto-circuito).

Figura 4 — Exemplo de um diagrama de impedancia de Smith.

z=00
open
circuit

Fonte: Acessado em http://www.medium.com

Conforme € possivel observar o diagrama de impedéancia de Smith serve como uma forma

de dbaco para facilitar a identificagdo as grandezas de R,z e e Im(z).
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2.2 FUNDAMENTOS DE IMPEDANCIA ELETRICA

Em sua defini¢cdo fundamental, a impedancia elétrica de um material mede o nivel
de oposicdo que este apresenta a circulagdo de uma corrente elétrica. O termo inclui tanto a
resisténcia quanto a reatancia.

Em nivel microscépio, pode-se dizer que a resisténcia € ocasionada pela colisdo entre
particulas que carregam carga elétrica com outras particular estruturais do material. J4 o compo-
nente chamado de reatincia se ocasiona pela forca eletromagnética gerada pelos campos elétricos

e magnéticos varidveis que difusamente circulam o material (BRITANNICA, 2004).

Figura 5 — Representagdo gréafica da Impedancia.

leaginério (Im)
A

w-n————__

»
Real (Re)

Fonte: Criado pelo Autor

A impedancia elétrica, simbolizada por Z[Q)], trata-se, portanto de uma medida com-
plexa composta por duas componentes: a componente real chamada de resisténcia, R[Q], e a
componente imagindria chamada reatancia, X [Q]. A interpretacdo gréfica do valor complexo da
impedancia elétrica pode ser observada na Figura 5. No grafico observa-se que os valores reais e
imagindrios contribuem uma parcela para o médulo de Z.

Pode-se observar que o angulo que o vetor Z faz com o o eixo Real é chamado de 8. Isso
possibilita que esta grandeza seja representada de duas maneiras diferentes chamadas: forma
retangular e forma polar. Considerando o operador imagindrio i = v/—1, portanto escrevemos Z

em sua forma retangular na Equacgdo 1.

Z=R+iX (1

Para representar Z em sua forma polar, usamos seu médulo e o angulo 6, sendo que
|Z| = VR? + X? e 6 = arcotangente(X /R). Desta maneira a forma polar de Z pode ser observada
na Equacao 2.

Z=|7le% = |z| 26 (2)
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Uma das caracteristicas mais importantes sobre a medi¢do da impedancia € o fato de
que esta € altamente sensivel a variacdes em frequéncia de excitacao. Esse fendmeno ocorre
devido ao componente da reatincia X[Q]. Observa-se que para o estudo lidando com materiais
bioldgicos, a reatancia tem uma condi¢ao muito particular que de certa maneira simplificard as
consideracdes, mas a titulo de revisar o tema impedancia da maneira mais fundamental possivel,
consideraremos suas duas possiveis respostas.

Em uma primeira hipétese, € possivel dizer que a reatdncia possui comportamento
capacitivo e a chamaremos de X¢, possuiré valor negativo na forma retangular de Z e seu valor
tenderd a ser muito baixo (tendendo a 0) para frequéncias altas e muito alto (tendendo ao infinito)
para frequéncias baixas. Essas condi¢des podem ser verificadas aplicando as duas situagdes de
limite na Equacdo 3, que descreve Xc.

1
© 2nfL

3)

Xc

Em uma segunda hipdtese, considera-se a reatdncia com comportamento indutivo cha-
mada X;. A légica neste caso € invertida em relac@o a reatancia capacitiva, esta tenderd a zero
em frequéncias baixas e ao infinito quando submetidas a frequéncias muito altas. Isso pode ser

confirmado observando a Equacao 4.

X =2nfL 4)

Uma maneira mais conveniente de compreender A reatancia capacitiva e a reatancia
indutiva é coloca-las em um grafico assim como a Figura 5, mas desta vez discernindo os lugares

das reatancias capacitivas e indutivas como na Figura 6.

Figura 6 — Representagdo gréfica da Impedancia.
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Imagidrio(X, [Q])
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y

Fonte: Criado pelo Autor
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A partir destas caracteristicas da reatincia, pode-se compreender a utilidade de aplicar
diferentes faixas de frequéncia a um mesmo tecido. Sabendo desta relacdo entre reatancia
e frequéncia, ao variarmos a faixa de frequéncia para uma mesma amostra, extra-se mais
informacao sobre a amostra, se comparado a uma tnica medi¢do em frequéncia fixa. A técnica
de aplicar excitacdo a amostra em diferentes faixas de frequéncia € chamada de espectroscopia

de impedancia elétrica.

2.3 INTRODUCAO A MATERIAIS ELETRICOS

Conforme os termos definidos na se¢ao anterior, pode-se concluir que materiais diferentes
possuirdo uma resposta singular a passagem de corrente elétrica.

A classificacdo mais basica dada em relacdo a passagem de corrente elétrica sao: condu-
tores, isolantes, e semicondutores Uma definicio simplificada para estd classificacdo é de que um
material possui baixa resistividade, enquanto um material isolante demonstraré alta resisténcia;
entretanto, para que seja possivel definir fendmenos mais complexos relacionados a passagem
de corrente elétrica por materiais, precisamos considerar outras grandezas.

A condutividade elétrica (o), descrita na Equacdo 5. define o comportamento de um
material em relacdo a seu comportamento quando submetido a correntes elétricas em funcao da

configuracdo eletronica do material.

O =n.e.l,+p.e.lp (5)

onde condutividade elétrica o é medida em S/m, n € a concentrag@o de elétricos livres no
(carga negativa) no material (m~>),p representa a concentracio de fons positivos (ou lacunas) no
material (m ™), e representa a constante de carga de um elétron (de valor igual a 1,6022.10~!°
), enquanto u, e U, representam, respectivamente, a mobilidade de elementos eletricamente
carregados dentro do material (m? /V.s).

A partir desta definicdo passa a ser possivel definir a resistividade elétrica de um material,
descrita na Equacgdo 6, que é, como o nome sugere, o inverso da condutividade apresentada

anteriormente.

p= (6)

1
o

Outro termo importante para a compreensao da interagdo do campo elétrico com diversas
estruturas (especialmente as de origem bioldgica) € a permissividade elétrica (€). Este descreve a
capacidade de um material ou meio a ser polarizado por um campo elétrico que o transpassa.

Usualmente os valores utilizados sdo relagdes com a permissividade elétrica no vacuo

L, (que apresenta valor constante de 8,85.107'2F /m. Além da sua permissividade relativa, a
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facilidade de polarizagdo de um material depende também de fatores especificos que dizem

respeito a sua estrutura como rigidez dielétrica e perdas por polarizacao.

2.4 FUNDAMENTOS DE ESPECTROSCOPIA DE IMPEDANCIA ELETRICA E MODE-
LAGEM DE TECIDOS BIOLOGICO

Um fendmeno fundamental para a compreensao da espectroscopia de impedancia elétrica
em materiais bioldgicos e tem como base o conceito da permissividade elétrica, conforme
apresentada na secdo anterior, € conhecido como dispersdo ou relaxagdo elétrica. Uma vez que
os dipolos associados ao material ndao sao capazes de alinharem-se a tempo ao campo elétrico
aos quais estdao submetidos, observa-se a queda da polarizagdo total (a7). O que ocorre neste
caso € uma redugdo da permissividade elétrica do material e a este conjunto de fendmenos é
chamado dispersao ou relaxacao dielétrica (BERTEMES-FILHO, 2002).

A teoria estabelecida na Secdo 2.2 possui completa aplicabilidade neste tema, lidando com
a espectroscopia de impedancia elétrica de forma aplicada. Vale lembrar que agora, trabalhando
com sistemas biolégicos, deve-se fazer a consideracao de que toda reatancia encontrada deve
ser considerada capacitiva. Isso ndo significa que uma estrutura bioldégica com comportamento
indutivo € inexistente, mas que a grande maioria tem comportamento capacitivo. Esta é uma
afirmacao importante para simplificar as andlises observadas (PLIQUETT, 2010).

De maneira geral a resposta em impedancia de uma amostra bioldgica se da pelas
caracteristicas de dois meios distintos: extracelulares e intracelulares.

A existéncia de fons em diferentes concentragdes nestes dois meios e as barreiras que
separam o meio intracelular do meio extracelular (chamadas membranas) causam respostas
caracteristicas em impedancia, sendo estas primariamente respostas capacitivas.

Considerando que membranas celulares sdo compostas primariamente por lipidios in-
soliiveis em dgua, demonstram alta resistividade (condutividade aproximada de 10~2S /m) e
capacitincia tipica de 1072F /m. Desta maneira o campo elétrico encontra maior resisténcia
destes elementos ao ser aplicado em baixas frequéncias. E também importante considerar que
além das membranas, o meio intracelular também possui resitividade tipica (variando de 0,7 a
11mQ).

Por outro lado, o meio extracelular nio demonstra comportamento capacitivo, mas uma
resistividade comparavel ao fluido intracelular. Observa-se, por este motivo, que nao existem
grandes variagdes no comportamento do campo elétrico neste meio mediante a variacao de
frequéncia.

Tendo estes sistemas bem definidos, € possivel descrever de maneira geral o comporta-
mento do campo elétrico que atravessa uma amostra de origem bioldgica: em baixas frequéncias,
as linhas de campo confrontadas pela alta capacitancia das membranas celulares sdo desviadas
de seu caminho retilineo, sem conseguir transpassa-las, jA com um aumento da frequéncia

aplicada, de acordo com a Equacao 3, a reatancia capacitiva observada nas membranas decai
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drasticamente e as linhas de campo conseguem penetrar essas estruturas, passando livremente

pelo meio intracelular. Este fendmenos € claramente explicado na Figura 7.

Figura 7 — Linhas de campo passando por materiais biolégicos.

EEEEE Caminho da corrente em alta frequéncia

mmmmmm=  Caminho da corrente em baixa frequéncia

Fonte: (ABERG; NICANCER; OLLMAR, 2003)

Esta variacdo de dificuldade que o campo elétrico enfrenta ao transpassar a amostra
bioldgica € justamente o que torna a espectroscopia de impedancia elétrica tdo informativa
quanto a estrutura da amostra. Esta informacao € tao precisa que é possivel inferir, a partir do
grafico de permissividade por frequéncia os fendmenos que estdo ocorrendo com a linhas de
campo elétrico percorrendo a amostra bioldgica.

Outra questiao importante sobre a espectroscopia da impedancia e suas caracteristicas
€ que a a profundidade na qual as linhas de campo sdo capazes de interagir com a amostra,
esta é dependente do posicionamento dos eletrodos usados para a medi¢dao. Aqui serd utilizado
um exemplo simples de uma medicao a dois eletrodos para explicar a propor¢do de penetracao
do campo elétrico, vide que haverd uma secdo futura falando apenas das diversas opcoes de

configuracdes de eletrodos.
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Figura 8 — Linhas de corrente penetram na pele humana com praticamente metade da distancia
entre os eletrodos.

Fonte: (ABERG, 2004)

Como € possivel observar na Figura 8, a profundidade de penetracdo das linhas de campo
dado pela varidvel d pode ser aproximada em relacdo ao distanciamento dos eletrodo, a relacdo é

descrita aproximadamente na Equagdo 7.

(7

Do b~

As trés dispersdes demonstradas na Figura 9 sdo conhecidas como dispersdo o, f3 e 7.
Estas ndo sdo as Unicas instancias de relaxamento do dielétrico observados com a variagcao de

frequéncia aplicada a uma amostra bioldgica, mas certamente sdo as mais importantes.

Figura 9 — Grafico de Permissividade vs Frequéncia marcando os pontos onde ocorrem as
dispersdes o, 3 e 7.
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Fonte: (BERTEMES-FILHO, 2002)

A dispersdo a, que se encontra em relativa baixa frequéncia (na Figura 9 em torno de

10%kHz, é muitas vezes associada aos processos de difusdo 16nicos em torno das membranas
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celulares. A dispersio 3, que se encontra na regido entre 10* a 10°%4Hz é deriva a polarizacio
das membranas celulares. Isto é, a dispersdo 8 marca o momento onde o elemento capacitivo da
membrana deixa de ser suficiente para contar a passagem do campo elétrico. A dispersao 7y, que
ocorre ap6s os 108kHz diz respeito a relaxacdo dielétrica das moléculas de dgua.

Modelar o comportamento de um tecido biolégico significa simplifica-lo de alguma forma
e criar um sistema substituto que seja nao apenas capaz de recriar fielmente as caracteristicas
observadas no material original, mas também que este seja capaz de responder a estimulos
diferentes dos aplicados a ainda ser fiel a amostra.

De modo geral, existem dois métodos classicos utilizados pela modelagem. O método
mais popular é o desenvolvimento de circuitos equivalentes que operardo da mesma maneira que
o material bioldgico se excitados por uma corrente varidvel. Pode-se iniciar a compreensio deste
método utilizando o exemplo mais simples possivel: uma tnica celular na qual aplicada uma

corrente e se € medida por um voltimetro. A Figura 10 mostra o exemplo descrito.

Figura 10 — Modelo de impedancia de uma célula de origem bioldgica, representacao simbodlica
da estrutura da célula (a) e representacdo em circuito equivalente, onde 1, € a fonte
de corrente e V,,, ¢ o medidor de tensao (b).

Cm ‘[

Re

(a) (b)

Fonte: Autor

Como apresentado previamente , sabe-se que para amostras biolégicas, apenas os inicos
fendmenos que sdo relevantes para sistemas bioldgicos se comportam como resistores comuns
ou capacitores.

Equaciona-se o circuito observado na Figura 10 para ilustrar a capacidade da espectros-

copia para descrever materiais de maneira precisa.

Re(Ri + ja);Cm)

Z(jo
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1
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Vamos supor que o espectrometro de impedancia usado tem capacidades especiais e é
capaz de aplicar frequéncias baixissimas (@ — 0) e frequéncias tendendo a infinito (@ — o).

Desta maneira teriamos as Equacdes 9 e 10.

lim Z(jo) =R, ©)
. . . ReRI
im 250 = 5 10

Observa-se que a resisténcia intracelular R; praticamente ndo exerce influéncia sobre a
leitura de impedancia do tecido em baixas frequéncias. Apenas em altas frequéncias, no momento
em que o campo elétrico € capaz de penetrar a célula, o resultado de impedancia observado passa

a contemplar os elementos resistivos intra e extracelulares: R; e R,.

2.5 CONFIGURACOES DE ELETRODOS

Diferentes configuragdes de eletrodos podem ser utilizadas para diferentes objetivos
dentro do campo da espectroscopia de impedancia elétrica. Nestes capitulo serdo vistos os dois
métodos mais populares e os dois utilizados nas publicagdes envolvidas com este trabalho.

O trabalho de Espectroscopia de Impedancia Elétrica € um que demanda muita precisao
e uma grande atencdo para a correcao de erros causados pelo funcionamento do equipamento em
altas frequéncias. Problemas de queda de tens@o em eletrodos podem significativamente danificar
uma leitura correta de bioimpedancia. Isso ocorre devido a capacitancias parasitas associadas ao

sistema devido as altas frequéncias.

2.5.1 Método Bipolar

Utilizando o método bipolar (também conhecido como método a dois fios) obtemos uma
leitura um tanto rudimentar da EIE de um tecido biol6gico, uma vez que a leitura obtida pelo
espectrometro de impedancia serd originada ndo apenas da impedancia da amostra (Z,), mas
também contard com as impedancias geradas nas interfaces de conexdo dos eletrodos com o
material, sendo que o resultado final observado pode ser descrito como a soma da impedancia do
tecido com a soma das duas interfaces (Z;1) e Z;3)), originando na equagao da impedancia total
medida (Z;;q1):

Ziotal = Za + Z(il) +Z(i2) (11)
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Um modelo esquemadtico de ligacdo bipolar pode ser observado na Figura 11, € possivel
verificar que, devido ao compartilhamento do mesmo eletrodo pela medicdo em tensdo e da
injecdo em corrente, ocorre a associacdo em série das impedancias de interface e da impedancia
da amostra, conforme descrito na Equacao 11 (BRAGOS et al., 2006).

Figura 11 — Esquematico da configuracdo bipolar, onde a linha preta representa a interface
eletrodo-amostra, o elemento em vermelho representa a injecdo em corrente
enquanto o elemento azul representa a medicdo em tensao.

»
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-----------------------------
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_____
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-------------

Fonte: Autor

Deve-se lembrar que este ¢ o método mais simples para a aquisicao de dados de es-
pectroscopia de impedancia elétrica e possui sérios comprometimentos quanto a qualidade do
resultado obtido devido a resistividade relativamente alta dos eletrodos usado e a impossibilidade
de utilizar um circuito compensador. (ABERG, 2004) Apesar destes pontos negativos, existem
situagdes onde o método bipolar pode ser utilizado com sucesso: no caso da amostra possuir
garantidamente alta impedéncia (se comparado com a impedancia dos cabos) e quando se pode
garantir uma interface altamente condutiva (normalmente através da aplicagao de géis condutivos

em abundancia).

2.5.2 Método tetrapolar

A medicao a 4 fios (ou tetrapolar) praticamente anula todos os defeitos observados no
método a dois fios apresentado anteriormente, uma vez que faz uso de mais dois eletrodos
que serdo utilizados como elementos compensadores, subtraindo com precisdo as medigdes

indesejadas obtidas nas interfaces e originadas dos condutores internos do equipamento.
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Figura 12 — Sistema tetrapolar em uma amostra in-vivo, linhas equipotenciais sdo tracejadas. As
posicdes de R e R’ determinam a extensao da medi¢do do tecido, enquanto os
eletrodos M e M’ adquirem as medidas de impedancia.

v

Av

...........................

Fonte: (GRIMNES; MARTINSEN, 2006)

Pode-se observar que na Figura 12, que os dois elementos R’ e R passam por amplificacdo
e juntos constituem uma Av. Enquanto isso, a aplicacdo de corrente € feita pelo eletrodo M’ e a
leitura € feita por M.

Ao utilizar um par de eletrodos para injecao de corrente e outro par para a medicao de
tensdo, a impedancia medida estd diretamente, e tdo somente, relacionada com a amostra em
estudo (BRAGOS et al., 2006). Para isso, a fonte de corrente deve ser balanceada com altissima
impedancia de saida e o medidor de tensdo deve ter uma impedancia de entrada extremamente
alta na faixa de frequéncia de operacao (MORCELLES et al., 2017).

Este método € especialmente vantajoso quando aplicado na medicao de tecidos bioldgicos,
uma vez que estes tecidos tendem a apresentar alto grau de variacdo de impedancia dependendo
da frequéncia de excitacdo aplicada. Por este motivo, os experimentos realizados nesta dissertagcdo
se utilizaram do método tetrapolar para realizar todas as medicdes. De maneira geral € possivel
dizer que o método tetrapolar € superior a0 método bipolar apresentado em todos os sentidos,
exceto em situagdes excepcionais onde a simplicidade da eletrdnica € um fator de grande

importancia para o projeto.

2.6 EXEMPLOS DE APLICACOES DE ESPECTROSCOPIA DE IMPEDANCIA ELETRICA
EM MATERIAIS BIOLOGICOS

A técnica da Espectroscopia de Impedancia Elétrica apresenta tamanha versatilidade em
areas como a medicina, pois o seu objetivo final é descrever e caracterizar uma dada amostra e,
por vezes, comparard-la com uma amostra saudavel (ou um padrao ouro). A espectroscopia de
impedancia elétrica ao trabalhar com uma larga faixa de frequéncias € capaz de investigar as

caracteristicas estruturais de uma amostra com precisao (MCDONALD et al., 1987).
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Além destas caracteristicas, a espectroscopia de impedancia elétrica € comumente nao
intrusiva ou minimamente intrusiva, esta caracteristica € relevante nos estudos de amostras
sensiveis ou para estudos in-vivo onde a prioridade € a conservacao da integridade da amostra
biolégica (RAMASAMY et al., 2009).

Uma das aplicagdes mais comuns relacionadas a EIE € a analise de composi¢do corporal
(BERA, 2014). Eletrodos nas maos e pés garantem que a corrente inserida percorre todo o
corpo do paciente. Este tipo de andlise quando multi-frequencial é capaz de analisar o corpo do
individuo separando o mesmo em percentuais de minerais, gorduras, proteinas, carboidratos e
agua (ARMSTRONG et al., 1997). Na Figura 13 € possivel observar a configuracio a 4 vias
mais utilizada para a aplicacao.

Figura 13 — Configuracao de eletrodos para medicao de composi¢ao corporal.

Fonte: Autor

Outra aplicagdo popular para esta tecnologia é o desenvolvimento de equipamentos de
diagndstico por imagem, como € o caso do Tomdgrafo por Impedancia Elétrica (TIE). Este
tipo de tomégrafo oferece uma alternativa aqueles que usam raio-X e ressonancia magnética,
muito comuns nos hospitais e clinicas. O TIE apresenta um menor custo € uma menor resolu¢ao
de imagem comparado ao modelo por ressondncia. No entanto, é o Gnico equipamento de

imageamento incorporado a uma unidade de tratamento intensivo (BROWN, 2003).
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Figura 14 — Disposi¢ao dos eletrodos de injecdo e medicdo em um tomdégrafo de impedancia
elétrica ao longo de um volume alvo (a) e a imagem reconstruida de um objeto no
interior do volume (b).

(a) (b)
Fonte: Adaptado de (HAMILTON et al., 2019).

Este opera injetando-se uma corrente elétrica em varios canais de eletrodos para que
vdrias tensdes sejam medidas e, assim, uma imagem de reconstru¢ao possa ser gerada, como
mostra a Figura 14, item a. Em outras palavras, o sistema TIE € multiplexado de maneira a
alternar os pontos de injecdo de corrente, criando uma matriz com as leituras de impedancia do
interior do material sob estudo (GRANOT et al., 2009) . A matriz € processada digitalmente a
fim de apresentar os resultados obtidos em forma de imagem, utilizando uma escala de cores
para representar a densidade do material encontrado no seu interior, como mostrado na Figura
14, item b (RABBANI; KABIR, 1991).

A deteccdo de diferentes tipos de tumores malignos também podem ser feitos por meio de
equipamentos Espectroscopia de Impedancia Elétrica. Através da andlise da lesdo com eletrodos
localizados na superficie da amostra, o espectro de impedancia elétrica do tecido possibilita a
diferenciacdo de um tecido sadio (ou sejam sem células neoplésicas) do tecido tumoral (ZOU;
GUO, 2003).
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Figura 15 — Disposi¢do dos eletrodos de inje¢ao e medicao para a detecgc@o de tumores malignos.
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Fonte: Adaptado de (ZOU; GUO, 2003)

Tumor

A deteccao de tumores malignos, exemplificado na Figura 15, é apresentado como uma
alternativa ao método da bidpsia. A utiliza¢do de um eletrodo tipo agulha coaxial, por exemplo,
permite que a medi¢do seja realizada de maneira minimamente invasiva, evitando o trauma
da coleta de amostra para bidpsia (MANKIN; MANKIN; SIMON, 1996). A normalizacado de
potencial é realizada através de um eletrodo do tipo placa, fazendo conexao elétrica com a
superficie da pele do paciente.

Dispositivos como estes também s@o usados no auxilio a detec¢do de cancer de mama
(CHOI et al., 2007), colo de titero (BARROW; WU, 2007) e melanomas de pele (ABERG, 2004)
em tempo real, agilizando o diagndstico e tratamento da doenga.

Outras aplicacdes que tem ganho popularidade nos ultimos anos sdo a detecc¢do de fraturas
osseas (DELL’OSA; FELICE; SIMINI, 2019), monitoramento de sinais fisioldgicos (tais como,
ciclo cardiaco e respiratério) (MIN; OLLMAR; GERSING, 2003), monitoramento de culturas
bacterianas (SENEZ; VLANDAS; FOLLET, 2004) e o reconhecimento de movimentos fisico
corporais (ZHANG; XIAO; HARRISON, 2016).
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3 CLASSIFICACAO DE TECIDOS BIOLOGICOS A PARTIR DA ESPECTROSCOPIA
DE IMPEDANCIA ELETRICA E METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALI-
DADE

Métodos de classificagdo de medicdes de impedancia elétrica em tecidos bioldgicos
tem como funcao obter uma relagio entre os valores numéricos do espectro de impedancia da
amostra e algum fator anatdmico ou quimico (sendo este dependente da andlise em questio). Por
exemplo, considerando a aplica¢do da identificacdo de lesdes cancerosas em tecidos epiteliais,
dados de espectroscopia sao correlacionados com diferentes tipos de lesdes, o resultado € a
transformacdo da andlise quantitativa dos dados de impedancia em um resultado qualitativo,
facilitando a interpretagdo dos dados (ABERG, 2004).

Métodos como LDA (Linear Discriminant Analysis), SIMCA (Soft Independent Model-
ling of Class Analogy) e ROC (Receiver Operating Characteristics) sao alguns dos métodos
mais bem reconhecidos e testados para classificicacdo de dados biolégicos a partir de dados
obtidos por EIE (ABERG; NICANCER; OLLMAR, 2003).

A utilizacao de novos métodos computacionais como machine learning tem como fun-
¢do apresentar uma alternativa a estes métodos semi-empiricos. Os métodos mais comumente
encontrados na bibliografia relevante sdo: Redes Neurais (ou redes neurais profundas, também
chamadas de Deep Learning Method), SVMs (Support Vector Machines), Random Decision
Forests, entre outros. Os métodos citados por nome neste pardagrafo serdo explorados detalhada-

mente ainda neste capitulo.

3.1 APLICACOES DE METODOS DE MACHINE LEARNING COM DADOS DE ESPEC-
TROSCOPIA DE IMPEDANCIA EM MEDICINA, TECIDOS ANIMAIS E VEGETAIS.

Com a popularizagdo de dispositivos computacionais com grande capacidade de lidar
com quantidades massivas de informacao, tornaram-se vidveis métodos computacionais que
utilizavam de dados para alcancar respostas através de ajustes internos feitos pelo préprio
algoritmo (MILLER; BLOTT et al., 1992). Tornou-se possivel encontrar solu¢des mais precisas
para problemas extremamente complexos, sendo um desses a detec¢do de anomalias em tecidos
biolégicos complexos através do uso de técnicas de Machine Learning em andlises de padrao
de imagem e outros métodos de descri¢ao do tecido bioldgico, sendo um destes métodos a
espectroscopia de impedancia elétrica (RAHMAN et al., 2019).

Aplicacdes como a detec¢ao de cancer de mama sdo relatadas em diversos artigos com
resultados positivos (LEDERMAN et al., 2011; HELWAN; IDOKO; ABIYEV, 2017; DALIRI,
2015).

Aplicacdes cldssicas como a tomografia por impedancia elétrica que acarreta baixos
custos ao hospital e funcionalidade elevada, tem sido popularizadas, enquanto os pesquisadores
da area utilizam técnicas de Machine Learning para aperfeicoar o diagndstico por imagem
conduzido através da EIS (MCDERMOTT et al., 2020; KEOSOWSKI; RYMARCZYK, 2017,
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SILTANEN; IDE, 2020).

Observando os tecidos vegetais, encontram-se aplicagdes como a estimativa de clorofila
em algas (BASAK; WAHID; DINH, 2021), monitoramento de desidratacdo em diferentes
espécies de plantas (BAR-ON; SHACHAM-DIAMAND, 2021), determina¢ao de quantidade
de nitrogénio em folhas (BASAK; WAHID; DINH, 2020), medicdo dos danos causados por
congelamento em tubérculos (ZHANG; WILLISON, 1992), entre outros.

Ja com tecidos bioldgicos animais se encontram concentradas no campo de qualidade
de alimentos ou monitoramento veterindrio. Observam-se aplicacdes para a determinacao da
qualidade de carnes (RIVOLA et al., 2021; ZHAO et al., 2017), a medicao de biomassa associada
a tipos de anelideos parasitas (ANDERSON et al., 1999) e monitoramento de saide canina
(BRUGAROLAS et al., 2014).

3.2 FUNDAMENTOS DE METODOS DE MACHINE LEARNING

Um sistema baseado em machine learning se trata, fundamentalmente, de uma sistema
que tem a capacidade de mudar suas caracteristicas internas de acordo com os dados que nele
forem inseridos. Como o nome sugere, a aprendizagem ¢ realizada pela prépria estrutura do
software (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A grande diferenca entre machine learning e algoritmos comuns € que o primeiro é
construido de maneira a ser capaz de compreender e aprender a realizar uma tarefa mudando
suas caracteristicas internas, enquanto o segundo € construido ja sabendo realizar tal tarefa e
uma vez que seu projeto € finalizado, este permanece sem mudancas até que em um segundo
momento seja necessario fazer alteracdes no projeto original (NILSSON, 1996).

As duas tecnologias citadas possuem seus beneficios. Na maioria dos casos, ndo é
necessario ou vantajoso utilizar métodos de machine learning para resolver uma grande parte
dos problemas de engenharia. Mas em outros casos justifica-se a utilizagao do método.

Em tarefas onde nao é claro quais partes dos dados de entrada sdo relevantes para a
andlise e até mesmo como estes dados se relacionam entre si. Métodos de machine learning sdo
capazes de ajustar suas caracteristicas internas para correlacionar dados que muitas vezes nao
sdo claros até mesmo para o autor do algoritmo, sendo muitas vezes este o ponto principal no
emprego desta tecnologia (HAYKIN, 2004).

Considerando que o conceito de um equipamento moderno de medicao de espectroscopia
de impedancia elétrica se baseia naturalmente na andlise de dimensdes elevadas (no que diz
respeito as frequéncias de corrente aplicada a amostra), € natural que métodos de reducdo de
dimensionalidade sejam de grande utilidade quando se faz necessaria a simplifica¢do ou redugdo

de tempo de processamento deste tipo de informagao.
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3.3 PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

O método PCA € uma transformacdo linear ortogonal tal que seu resultado gera uma
representacdo dos dados originais em um novo sistema de coordenadas. Serd tratada neste
capitulo a PCA com fung¢do de obter uma dimensionalidade reduzida dos dados originais, visto
que existem outras aplicagcdes para este método.

Portanto observando o objeto de estudo desta dissertagdo, o objetivo do PCA € reduzir a
dimensionalidade e garantir no processo que o minimo de informacao seja perdida. O conceito
basico desse método € a separacdo do dataset em duas partes: a parte estrutural e a parte residual.
Na primeira estdo contidas as informagdes enquanto na segunda encontram-se informagdes nao
contundentes a aplicacdo, que pela teoria seria chamado de ruido.

O algoritmo encontra componentes principais ou Principal Components (PCs) que
descreve algum comportamento importante do dataset original. Cada PC consiste de alguns ele-
mentos bdsicos: um set de pontuacdes (scores), representados por ?,, € carregamentos (loadings),
representados por p,.

De maneira que a decomposicao formal da PCA é:

A
X=1x Y tupy+E=1x+TP +E (12)
a=1

34 LOCALLY LINEAR EMBEDDING (LLE)

Este método, inicialmente proposto como uma alternativa em relacdo a métodos de PCA
e mMDS, opera com base no mapeamento de dados de elevada dimensionalidade para vetores
com baixa dimensionalidade. Sua operacdo se baseia na identificacio de setores nos dados de
entrada que possuam comportamento linear, apesar da operagdo ndo-linear do sistema como um
todo.

Descrevendo as operagdes realizadas para a aplicagdo do LLE:

* Computacdo dos pontos vizinhos de cada valor na matriz de entrada X;.

¢ Computagio dos pesos W;; atribuidos a reconstru¢do de cada ponto de X;, minimizando a

equacdo de custo:

o(v) =Y ilv;— Y w;v,? (13)

* Computagdo do vetor de saida ¥;, conforme reconstruido a partir dos pesos W com base

nos menores valores diferentes de zero encontrados.

De maneira compreensiva, o0 método busca a incorporagdo de elementos ndo lineares uma

vez que ndo se faz necessario a estimar a distancia de objetos distantes (falando em distancia
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euclidiana). A partir disto o método busca reestruturar uma matriz nao linear utilizando ajustes

lineares locais.
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4 TRABALHOS DESENVOLVIDOS

Neste capitulo serdo apresentados os materiais e métodos utilizados ou criados para
realizar a aquisi¢do dos dados de EIE dos tecidos bioldgicos, padronizacdo e automatizacdo
da coleta dos dados brutos para o software que organiza e armazena as informacdes que serao

levadas para classificacdo ou redugdo de dimensionalidade.

4.1 AQUISICAO DE DADOS DE ESPECTROSCOPIA DE IMPEDANCIA ELETRICA.

A aquisi¢do dos dados de EIE para todos os experimentos desenvolvidos durante a
pesquisa foi realizada através do analisador de espectro HF2LI fabricado pela Zurich Instruments,
contando com um amplificador de corrente auxiliar HF2. Aquisicao foi feita através do mesmo
eletrodo invasivo, desenvolvido com a finalidade de padronizar a aquisi¢do de dados de EIE em
tecidos bioldgicos (as especificacoes deste serdo descritas em detalhe na proxima secdo deste

capitulo).

Figura 16 — Analisador de Impedancia Zurich HF2.

Fonte: Zurich Instruments

Apesar do modelo do analisador de impedancia possibilitar excitacdo do tecido em
frequéncias de até SOMHz, a faixa de frequéncia analisada para anélise das amostras foi definida

de 400Hz até 1M Hz. Esta faixa foi definida com base nos seguintes argumentos:

* PublicacGes com objetos de estudo similares relatam maior densidade de informacdo dos

dados obtidos em faixas de frequéncia similares para amostras bioldgicas.

* Foi observado tanto na bibliografia relevante quanto experimentalmente que esta faixa de
frequéncia evita problemas com indutincias e capacitancias introduzidas pelo cabeamento

que liga o sistema as amostras.

* A faixa utilizada evita comportamento capacitivo associado a dificuldade de aterramento

da amostra.

* Considerando que o objetivo final da pesquisa seria desenvolver um sistema de baixo

custo, que fosse adaptdvel a aplicagdes moveis, a faixa de impedancia ideal foi determi-
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nada com fung¢do de evitar o maior nimero de problemas sem adicionar dificuldades ao

operador quanto a montagem da amostra.

A aquisicao dos dados escala em frequéncia em progressao logaritmica, gravando 200
pontos na varredura dos 400Hz a 1M Hz. Este valor se mostrou experimentalmente suficiente,
representando as variagdes de impedancia de maneira continua, com minima perda de detalhes
do comportamento de impedancia complexa dos tecidos analisados. A quantidade de pontos
analisados também viabilizou a coleta de uma maior quantidade de dados e, por consequéncia, a
utilizacdo de métodos de classificacdo como Deep Learning que se beneficia da coleta de dados
em larga escala.

Excitacdo do tecido foi realizado em tensdo, com valor pico-a-pico igual a 1V. Foi optado
pela ndo utilizagao do filtro de remoc¢@o da componente harmdnica da alimentag@o da eletronica,
uma vez que o equipamento traz um filtro projetado para alimenta¢cdo em 50Hz, ndo sendo ideal
para filtragem de harmonico da rede elétrica local.

Utilizou-se o sistema tetrapolar de aquisi¢cdao, de modo a evitar a contribui¢do do ca-
beamento e problemas de conectividade. Considerando a possibilidade de amostras contendo
liquidos ricos em eletrélitos livres e, portanto, resultantes de alta condutividade, concluiu-se que
a contribuic@o de impedancia da conectividade do equipamento poderia afetar significativamente

a medi¢do de algumas amostras, optando-se pela conexao tetrapolar.

4.2 ELETRODOS

A conectividade do sistema de eletrodos tetrapolar foi feita através de cabos coaxiais
com os contatos banhados a ouro.

Todos os quatro cabos foram conectados via clamp modelo jacaré aos eletrodos invasivos,
com 4 agulhas de material condutivo banhado a ouro, dispostas formando um quadrado de forma
equidistante.

Os quatro eletrodos a serem inseridos nas amostras possuem separacao de 2 centimetros
entre cada um. Os condutores sdo inseridos dentro do tecido da amostra, até que a parte pldstica
(feita do poliéster PLA) isolante encoste na amostra. Cada eletrodo garante uma inser¢do com
2 centimetros de profundidade. Tal dimensao foi escolhida para minimizar as contribui¢des do
tecido externo da amostra (como as cascas dos vegetais utilizados no experimento).

A profundidade escolhida garante que as linhas de campo se concentrem no cerne do
vegetal, garantindo consisténcia na repeticdo das leituras, um fator importante para as muitas

aquisicoes necessdrias para a utilizacdo dos métodos de classificagdo escolhidos.
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Figura 17 — Eletrodo invasivo utilizado para medi¢des de espectroscopia de impedancia elétrica
em tecidos vegetais.

Fonte: Autoral

O gabarito pléstico construido em PLA foi criado utilizando o software Autodesk Inventor
e executado pela impressora 3D 3DMark (SIBAI, 2007). Este pode ser observado na Fig 17.
Assim como as cavidades que acomodam os eletrodos feitos apds a impressao, com funcdo de

maximizar a aderéncia dos eletrodos, dispensando a utiliza¢do de outros mecanismos de fixagao.

4.3 COLETA DE AMOSTRAS PARA CLASSIFICACAO ENTRE ESPECIES

Utilizando duas espécies diferentes de vegetais, uma mac¢a comum (flor provinda de
Malus domestica) e uma batata inglesa (Solnnum tuberosum L.). Extraiu-se das amostras, respecti-
vamente, as regides do mesocarpo e perimedulares, visto que estas regides sdo embriologicamente
similares (JANSSEN et al., 2008; CUTTER, 1978) e por serem as estruturas predominantes em
ambas espécies, possibilitaram a coleta de um nimero suficiente de amostras para o treino da
rede neural classificadora. Estas estruturas sdao demonstradas na Figura 18.

As amostras foram cortadas de maneira a acomodar apropriadamente os eletrodos (dimen-
sionados de forma quadrada com 2c¢m de distancia entre os polos) e de maneira a minimizar a
dispersdo das linhas de campo pelas beiradas do vegetal. Desta maneira o tamanho das amostras
seguiu o padrdao quadrado dos eletrodos, excedendo a distancia entre os pontos de cada polo
do eletrodo por duas vezes seu comprimento total. A amostra resultante dessa separagdo tem
formato cubico de no minimo 4cm de largura, espessura e profundidade.

Amostras sao mantidas em ambiente refrigerado de aproximadamente 7°C e retiradas
apenas no momento da medi¢ao, evitando o ressecamento das faces externas das estruturas.
Tempo de retirada do armazenamento refrigerado a medi¢ao € estimado em no méaximo 30

minutos.
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Figura 18 — (A) regido extraida para medicdo na batata inglesa (zona perimedular) - a esquerda e
(B) regido extraida para medi¢do na maca comum (regido do mesocarpo) - a direita
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Fonte: Autoral

Utilizando duas espécies diferentes de vegetais, uma mac¢a comum (flor provinda de
Malus domestica) e uma batata inglesa (Solnnum tuberosum L.). Extraiu-se das amostras, respecti-
vamente, as regides do mesocarpo e perimedulares, visto que estas regides sdo embriologicamente
similares (JANSSEN et al., 2008; CUTTER, 1978) e por serem as estruturas predominantes em
ambas espécies, possibilitaram a coleta de um nimero suficiente de amostras para o treino da
rede neural classificadora. Estas estruturas sdo demonstradas na Figura 18.

Ao total foram medidas 49 amostras retiradas da zona perimedular do tubérculo Solnnum
tuberosum L. e mais 51 amostras da regiao do mesocarpo do fruto Malus domestica. As amostras
foram medidas pelo analisador de impedancia Zurich enquanto frescas, logo apds cortadas,
para garantir que ndo houvesse processo de ressecamento do vegetal exposto, buscando assim
uma leitura de espectroscopia de impedancia que fosse condizente com o vegetal em sua forma
natural.

A medicdo realizada a 4 vias, utilizando o amplificador HF2TA, com tensdo de excitagdo
fixada em 10V pk varrendo em frequéncia de 400Hz a 1M Hz. Utilizando o software proprietario
da Zurich, salvou-se cada uma das 100 medi¢des em formato .csv. Foi entao escrito um cédigo
em Python para automatizar a leitura das 100 leituras, e organizd-las de modo que estivessem
formatadas para o processo de treinamento da rede neural. Foram utilizas as bibliotecas Pandas,
Glob e Numpy. O cédigo completo pode ser observado no Anexo A.

A rede neural (ou rede neural profunda) foi construida na linguagem Python, utilizando
abiblioteca scikit-learn, formada por uma camada de entrada de 200 (nimero de pontos obtido
para cada medicdo de EIE), 5 camadas ocultas de processamento e apenas duas saidas na

ultima camada.O solver utilizado para otimizacdo dos pesos associados aos neurons individuais
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foi o L-BFGS(em portugués, algoritmo de Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno de memoria
limitada),enquanto para a funcao de ativagdo dos neurons se usou a ReLU (em portugués, unidade
linear retificada). A taxa de aprendizagem por ciclo ficou determinada em 0,0001. Cada ciclo de

treinamento foi determinado a passar por 200 iteracdes nos sets de treinamento.

4.4 COLETA DE AMOSTRAS PARA CLASSIFICACAO INTRA ESPECIES

A coleta das amostras utilizadas nesta publicacdo se realizou de maneira menos metéddica
que a primeira. Uma vez que o objetivo do projeto era realizar a medi¢do em amostras nao
preparadas, estocadas em padrdo comercial e ndo armazenadas em condic¢des refrigeradas de
forma a substituir a inspec¢do visual normalmente aplicada para a determinagdo do grau de
maturidade do vegetal.

Conforme citado, o eletrodo desenvolvido e descrito anteriormente foi reutilizado para
este experimento. Medicdes utilizando eletrodos mais profundos e com geometria aparentemente
mais adequadas para a espécie de vegetal da amostra foram testadas, mas ndo resultaram
em diferencas significativas de leitura de EIE. Portanto, optou-se pela utilizacao do eletrodo
especialmente desenvolvido ao decorrer deste trabalho de dissertagdo, com funcio de estabelecer

uma padronizacio do processo de aquisicao de sinais.

Figura 19 — Gréfico com base no método de Von-Loesecke para determinagdo de estagios de
maturacdo de uma banana, sendo estes: A) Estdgio 1, B) Estdgio 4 e C) Estdgio 6.

Fonte: Autoral

Comparando com o teste descrito previamente (referente a Publicacdo 1), € possivel
listar pontos que facilitariam a inspecdo e alguns que a tornariam mais dificil do ponto de vista

computacional:

* O fato de que a inspecdo € baseada em vegetais de mesma espécie garante que a estrutura
de um modo geral seja igual para todas as amostras, mudangas observadas sdo ocasionadas

pela transferéncia de acticares presentes na casca, que aos poucos vai sendo transferido
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para o cerne do vegetal (acompanhado de dgua e eletrdlitos livres) e gerando, portanto,
leituras de EIE diferentes para cada estdgio de maturacdo. Vale lembrar que por mais
que essa diferencga seja perceptivel, ndo chega a ser a diferenca entre duas espécies

completamente diferentes.

* Pelos itens terem de ser testados imediatamente, com funcdo de preservar a condi¢ao
temporal de estdgio de maturagdo, essa condi¢do inviabiliza a retirada de um grande
ndmero de amostras em pouco tempo. Este fato por si préprio torna invidvel a utilizagao
de redes neurais profundas com treinamento supervisionado padrdo, conforme utilizado

no primeiro experimento descrito neste documento.

A coleta das amostras ja possibilitou definir o método que serd utilizado para fazer a
classificacdo, uma vez que lidando com diferencas tdo pequenas entre espécies € o fator tempo
sendo de grande sensibilidade para leituras confidveis, se optou por métodos menos completos,

mas mais ageis de classificacao.

4.5 SISTEMA DE CLASSIFICACAO POR MACHINE LEARNING

4.5.1 Rede Neural profunda

Rede neural foi dimensionada com auxilio da biblioteca sci — kitlearn dedicada ao
emprego de técnicas de machine learning na linguagem Python (versdo 3.x). Considerando as
limitacdes em respeito a quantidade de amostras utilizadas no processo e nimero de pontos
utilizados na aquisi¢ao de espectroscopia de impedancia elétrica, a rede foi dimensionada de
maneira a priorizar o aprendizado utilizando um nimero de amostras que poderiam ser adquiridas

no tempo habil de desenvolvimento desta dissertacao.

Figura 20 — Rede Neural Profunda desenvolvida para o experimento de diferenciacio entre as
duas dferentes espécies de vegetais.
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Fonte: Autoral
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Considerando os limitantes descritos acima, observa-se a rede desenvolvida na Fig. 20,
que conta com uma camada de entrada de 100 pontos (considerando a retirada da mesma
quantidade de pontos na faixa de 400Hz a IMHz de frequéncia de aplicacdo de corrente), 5
camadas ocultas de processamento totalmente interconectadas e apenas duas saidas (configurando
formato de classificagdo bindria).

Solver utilizado na otimizagao e ajuste dos pesos atribuidos a cada neuron foi L-BFGS,
aplicando func¢do de ativacdo de unidade linear retificada (ReLU) com taxa de aprendizagem o

determinado em 0,0001. Nimero maximo de iteragdes € limitado em 200 passadas.

4.5.2 Support Vector Machine

Dois tipos de classificadores SVM foram aplicados aos dados de espectroscopia de
impedancia elétrica,o primeiro por kernel linear, o segundo por kernel polinomial de terceiro
grau.

O cddigo utilizando a linguagem python para realizar a leitura e organiza¢ao dos cédigos
em treinamento e teste sdo reaproveitados dos Artigos 1 e 2. Podendo ser conferido no Anexo A.

Pre processamento € realizado ainda em python com auxilio da biblioteca Pandas. Para
este caso foi utilizado simplesmente um processo de normaliiza¢do dos dados de entrada (for-
cando as variagdes a ficarem entre -1 e 1).

Esta etapa se mostrou importante para o bom resultado do SVM, uma vez que este pode
classificar erroneamente caso existirem dados de espectroscopia que ocorram em valores muito

altos ou muito baixos.

4.6 METODOS PARA REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Este experimento considera que com ajustes, os dados adquiridos em tecidos biolégicos
vegetais através da EIE deverdo se beneficiar dos mesmos métodos algébricos que experimentos
conduzidos em tecidos biolégicos animais (especificamente humanos).

Deste modo, as matrizes de informagdo que sdo utilizadas para realizar o benchmark dos
métodos abaixo expostos, sao reutilizadas da Publicacdo 1. Desta maneira € possivel comparar
se os elementos pos

Os métodos definidos por popularidade em aplicagdes bioldgicas foram: PCA - Principal
Component Analysis, LLE - Locally Linear Embedding, mMDS - Metric Multidimensional
Scaling e Isomaps.

O algoritmo de PCA ¢ aplicado a matriz armazenada utilizando decomposicao de valores
singulares e se utiliza o solver LAPACK (Linear Algebra Package através da biblioteca sci-kit
learn em Python. A partir desta andlise sdo mantidas dois espacos vetoriais distintos: um de 10
valores para validacdo da rede neural e outra com 3 vetores, para representacao tridimensional.

Local Linear Embedding é treinado, novamente, para 10 e 3 componentes (o primeiro

usado no benchmarking do método e o segundo para representacdo tridimensional). Considera-se
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5 valores vizinhos, solver de autovalores € escolhido como denso junto com o LAPACK solver
(via sci-kit learn).

Metric Multidimensional Scaling € aplicada para dois outputs de 10 e 3 componentes.
Verbosidade € considerada 0 e roda a um méaximo de 300 iteragdes. Convergéncia do algoritmo é
estipulada quando o pardmetro de estresse chega a 0.001.

A configuragdo do método Isomap € similar a usada no método LLE. O termo de
vizinhanga € selecionado em 5, utilizando o solver do autovalor como denso e, novamente, 0
algoritmo LAPACK de solver.

’ Meétodo H Componentes \ Vizinhanga \ solver \ Max. Iter.
PCA 10,3 15 LAPACK 500
LLE 10,3 5 LAPACK (dense) 300

mMDS 10,3 5 LAPACK (dense) 300
Isomap 10,3 5 LAPACK (dense) 300

Tabela 1 — Configuracdes gerais de cada método de reducdo de dimensionalidade aplicado.

A Tabela 1 resume as configuracdes de cada método aplicado neste experimento. Lem-
brando que as componentes 10 e 3 sdo aplicadas paralelamente, sendo a primeira o modelo de
referéncia, onde os testes de velocidade e benchmarks de precisdo sdo executados para determi-
nac¢do do ranking de métodos. O segundo valor sera utilizado na secio de resultados para realizar

a representacdo grafica de cada método e ilustrar o funcionamento do método numérico.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 DIFERENCIACAO DE ESTRUTURAS BIOLOGICAS DE DIFERENTES ESPECIES

O objetivo do primeiro trabalho realizado ao longo dos anos desta dissertacdo tem como
fungdo bésica confirmar a viabilidade de métodos de machine learning na substituicao dos
métodos empiricos e semi-empiricos usualmente aplicados a tarefa de classificacao de tecidos
bioldgicos.

E evidente que a escolha dos vegetais utilizados na comparagio sio diferencidveis até
ao olho nu, até mesmo considerando que foram escolhidos a serem os mais semelhantes em
aparéncia. O caso observado com as medidas de espectroscopia de impedancia elétrica € que

estas amostras, apesar de visualmente similares, possuem estruturas bastante diferentes.

5.1.1 Resultados

A rede neural de baixa complexidade foi treinada com os 80 dados de treinamento
(separando 80 para o primeiro set de teste).

No segundo ciclo de treinamento, que consiste de 200 iteracdes cada, a rede neural
atinge 100% de precisao tanto no dataset de treinamento quanto no dataset de teste. O processo
de treinamento foi completado em 223 + 12ms e € parado exatamente na iteracdo 250, como

demonstrado na Figura 21.

Figura 21 — Curva de aprendizado obtida durante o treinamento da rede neural classificadora.
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Figura 22 — Matriz confusao do processo de classificagdo por rede neural, mostrando em A) o
dataset separado apenas para o treino, em B) o dataset separado apenas para teste e
em C) o dataset completo.
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E possivel observar este resultado através da matriz confusdo, apresentada na Figura 22.

A rede ndo resulta em nenhum erro na tarefa de classificacdo

5.1.2 Discussoes

Como prova de conceito, € possivel dizer que o projeto demonstrou com sucesso o
objetivo proposto: redes neurais sdo capazes de realizar satisfatoriamente a tarefa de diferenciar
ou classificar dados de espectroscopia de impedancia elétrica, tarefa normalmente delegada aos
métodos empiricos ou semi empiricos discutidos previamente.

Alguns elementos do projeto apontam para a validade desta configuracdo para aplicacdes
ainda mais complexas. Considerando que a rede neural projetada seria facilmente expansivel
(adicionando mais camadas interconectadas), que nao houve normaliza¢ido dos dados inseridos
na rede, que esta obteve 100% de precisdo em sua segunda rodada de treinamento (podendo até
dizer que o tempo de treinamento foi minimo) e que o nimero de amostras (50 de cada tecido) é
um valor considerdvel, mas estd longe do ideal ao se tratar do treinamento de redes neurais.

Deste modo, segue-se para a aplicag¢do 2, que buscara forcar um pouco mais a tecnologia,

introduzindo alguns elementos mais complexos de serem reconhecidos.

5.2 CLASSIFICACAO DE ESTAGIO DE MATURACAO INTRA ESPECIES

Nesta publicagdo, foi buscada uma aplica¢do mais dificil de classificacdo a ser realizada
pela ferramenta de machine learning. Conforme comentado, aqui optou-se pelo uso de um SVM
e ndo uma rede neural. As explicacdes sobre isso j4 estdo presentes na se¢do de metodologia.
Como explicado nos capitulos de embase tedrico, a utilizagcdo de uma menor quantidade de
amostras poderia dificultar o processo de aprendizagem de uma rede neural, neste sentido foi

optado por utilizar um SVM classificador para a tarefa.
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5.2.1 Resultados

E possivel observar Diretamente nas Figuras 23 A e B que é possivel verificar visualmente
as curvas com comportamentos diferentes (atribuidas a estagios de maturagdo diferentes). Nova-
mente, este tipo de resultado sugere que o SVM que serd utilizado para realizar a classificacao

terd pouca dificuldade em diferenciar um estagio do outro.

Figura 23 — A) valores de Médulo de impedancia |Z| para os trés estdgios de maturagdo.
B)valores de angulo Phi para os trés estdgios de maturagao.
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Dois tipos de SVMs foram treinados para realizar a classificagdo, um SVM com kernel

linear e outro SVM com kernel polinomial. Os resultados dos dois testes podem ser observados

na Figura 24.
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Figura 24 — A) Matriz confusio para o SVM com kernel linear, com e sem normalizac¢do (cima e
baixo). B)Matriz confusao para o SVM com kernel polinomial, com e sem
normaliza¢do (cima e baixo).
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Classificacao por SVM de kernel polinomial alcanga 92,85% de precisdo enquanto o

SVM de kernel linear alcanga a marca dos 100%.

5.2.2 Discussoes

A alta confiabilidade dos métodos aplicados, aliados ao limitado acesso a grandes quanti-
dades de amostras pode identificar umas possibilidade de que esta tecnologia seja vidvel para
ambientes industriais alimenticios. O erro observado pelo SVM de kernel polinomial indica uma
possivel confusao entre duas frutas que estdo muito proximas na propria escala Von Loesecke.
Isto é, ha a possibilidade de que o unico erro observado pelo sistema desenvolvido seja originado

pela escala visual (que por natureza possui baixa confiabilidade).

5.3 COMPARACAO DE METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE APLICA-
DOS ESPECTROSCOPIA DE IMPEDANCIA ELETRICA DE TECIDOS BIOLOGICOS

O objetivo desta publicagdo foi finalizar os estudos de espectroscopia de impedancia
elétrica em tecidos vegetais viabilizando seu uso em hardwares menos potentes (como vestiveis).
Desta maneira foram elencados os métodos mais populares de reducao de dimensionalidade

segundo bibliografia, observando os que demonstraram maior capacidade de simplificar a fase
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de processamento e treinamento de grandes quantidades de registros de espectroscopia de
impedancia elétrica preparando-os para processadores alinhados com as tecnologias emergentes
de monitores de saude vestivel.

Para tal, como visto na secdo de métodos, aplicaram-se os seguintes métodos de reducdo
de dimensionalidade: PCA, LLE, mMDS, e Isomap.

5.3.1 Resultados

Os métodos sdo colocados em ranking para determinar o mais apropriado para a aplicagdo.
Lembrando que a precisdo demonstrada na tabela € relacionada a rede neural apresentada no

artigo 1, ou seja, com precisdao de 100% na classificagao.

Método | Tempo de processamento [ms] | Score de classificagdo [%] |
PCA 36,01 98,6
Isomap 64,01 89,8
LLE 73,01 88,2
mMDS 882,19 77,9
Sem aplicacao de métodos 223 100

Tabela 2 — Resultados obtidos a partir dos métodos de reducdo de dimensionalidade.

Inicia-se a apresentacdo dos resultados pelo PCA, este foi testado com 1 dimensdes, mas
¢ representado na Figura 25 em trés dimensdes (conforme explicado na sessdo de métodos),
cada um dos modelos foi repetido para trés dimensdes para representacdo grafica com fungao
de visualizacao dos dados obtidos. Esta transformacao € consideravelmente mais dificil de se
observar a linearidade, mas pelo menos nesse caso podemos observar o alto score de classificagdo
demonstrado pelo método PCA. As caracteristicas do sinal original transformadas ficaram

concentradas em uma pequena regido do espaco tridimensional.

Figura 25 — Representacdo tridimensional dos dados de espectroscopia de impedéncia elétrica
convertidos por PCA.
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A representacao de reducio de dimensionalidade tridimensional pelo método LLE (Figura
26 também reafirma o resultado na classificacdo, pode-se observar que os dois modelos de

amostra ficam bastante espalhados em seu plano tridimensional, informagao que pode explicar a
baixa performance do método.

Figura 26 — Representacdo tridimensional dos dados de espectroscopia de impedancia elétrica
convertidos por LLE.
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Na Figura 27, pode-se observar que ha grande confusdo na separagao dos dois tecidos,
nao havendo aparentemente qualquer diferenciacdo em nenhum dos eixos. Apesar disso, o
sistema garantiu boa separabilidade entre as coordenadas das amostras. Aqui hd a possibilidade
de implantar uma rede classificadora mais complexa em futuros trabalhos, mas claramente havera

problemas na classificacdo pela rede *peso leve’ que foi utilizada na aplicacdo.

Figura 27 — Representagdo tridimensional dos dados de espectroscopia de impedancia elétrica
convertidos por mMDS.
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Como se pode observar na Figura 28 e se esperava de acordo com a teoria por tras
do método de Isomap, o sistema tem sucesso em identificar o centro de concentragdo de uma
das amostras, enquanto as outras ficam dispersas em seu redor (com algumas classificagdes

incorretas, evidentemente). Entretanto, continua havendo boa separabilidade.

Figura 28 — Representacdo tridimensional dos dados de espectroscopia de impedancia elétrica
convertidos por Isomap.
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Pelas imagens tridimensionais representadas é possivel ter algumas ideias sobre onde o
algoritmo utilizado erra em sua redugdo de dimensionalidade. Fica claro que o PCA € o mais
indicado para esta aplicagdo, visto que seu tempo de processamento € de longe o mais baixo e

sua taxa de classificacdo é muito alta.

5.3.2 Discussoes

A determinacdo do PCA como melhor método para essa situagdo pode se dizer que € em
grande parte um trabalho de confirmagdo. Este método € utilizado praticamente em consenso na
reducdo de dimensionalidade de dados ndo lineares (e muitas vezes relacionados a amostras de
origem bioldgica).

A discrepancia entre as imagens tridimensionais apresentadas em relacio a concentracao
de amostras em uma regido do grafico e a separagcdo dos demais exemplos indica que entre os
métodos utilizados, apenas dois conseguiram extrair caracteristicas relevantes das amostras: PCA
e [somaps.

Enquanto o método do LLE realizou uma separacdo de maneira parcialmente satisfatoria,
continuou muito atrds dos outros métodos testados. Podemos dizer que, com base nestes testes, o

método de mMDS deve ser evitado para este tipo de aplicacao.
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5.4 DISCUSSAO GERAL

Juntando os trés artigos publicados e experimentos feitos, obtem-se um caminho claro de
inten¢do com essa dissertacao: em primeiro lugar buscou-se a tecnologia de inteligéncia artificial
para realizar uma simples diferenciacdo entre tecidos bioldgicos bem distintos, validando este
sistema como uma alternativa aos métodos cldssicos empiricos e semi empiricos utilizados.

O segundo experimento levou essa ideia basica e a tornou aplicavel ao ramo industrial,
demonstrando que a espectroscopia de impedancia aliada ao machine learning € um equipamento
util ndo apenas para sentidos cientificos, mas também industrialmente. Este fator aumenta de
grande maneira o interesse no desenvolvimento da tecnologia e possibilita recebimento de verba
de uma gama de investidores para dar continuidade ao projeto.

O terceiro artigo publicado traz estes experimentos para uma situacao aplicavel a vestiveis,
uma vez que viabiliza a utilizacdo de métodos de machine learning em processadores destinados
a tecnologias vestiveis.

Estes tem trabalhos em conjunto demonstra que existem alternativas que podem ser muito
beneficas a classificacdo de espectroscopia de impedancia elétrica e que atendem os seguintes

pontos chave:

* Realizacdo de testes sem a necessidade da interpretacdo de um operador por meio da

elaboracao de graficos e esquemas de medicao;

* Identificacdo de estruturas muito complexas ou diferenciacao entre dois tecidos muito

semelhantes, uma vez que o sistema de classificacdo por deep learning é expansivel;

* A viabilidade da implantacdo de métodos que transformam este sistema que requer alto
desempenho e grande poder de processamento para um sistema menor, rapido e leve,

observando as tendéncias dos equipamentos wearable em biomédica.

* A possibilidade de reutilizar as estruturas estabelecidas nesta dissertacdo para testar

também tecidos animais.
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6 CONCLUSOES E FUTUROS TRABALHOS

O projeto foi bem sucedido em cumprir os objetivos propostos: se formaram alternativas
concretas e funcionais que possuem beneficios evidentes aos cientistas que as desenvolverao
mais e principalmente para o usudrio final que podera fazer uso da imensa capacidade de sistemas
que utilizam a espectroscopia de impedancia elétrica como fonte de dados.

A ideia contemplada neste projeto fica principalmente na criacio de padrdes que poderdo
ser replicados em novos trabalhos, quando for possivel utilizar medi¢des mais longas (coleta
de mais amostras) e até mesmo em situacdes onde o poder de processamento nio for limitado
(sendo possivel a criagdo de uma rede neural mais robusta). Apesar das limitagdes de tempo e
disponibilidade de tipos de amostras, o objetivo sempre foi buscar algo facilmente expansivel
para os proximos pesquisadores.

O trabalho futuro principal relacionado a esta dissertacdo € reutilizar os métodos ja
desenvolvidos para tecidos bioldgicos humanos especificos, realizando a detec¢do de tecidos

reais que ja seriam relevantes a aplicacdoes médicas.
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ANEXO A - CODIGO PYTHON PARA AUTOMATIZACAO DAS MULTIPLAS
LEITURAS DOS ARQUIVOS .CSV GERADOS PELO ANALISADOR DE
IMPEDANCIA.

import pandas as pd
import glob

import numpy as np

frame_b=pd. DataFrame ()

frame_m=pd. DataFrame ()

i=0

for file_name in glob.glob(’C:/Users/Macas/=/ + «Data.csv’):
x_st=np. hstack ((np.transpose (pd.read_csv (file_name ,
header=None, usecols =[7]).to_numpy()),
np.transpose (pd.read_csv (file_name , header=None,
usecols=[8]).to_numpy()))),
new_data=pd.DataFrame (data=x_st ,index=[1])
frame_b=pd.concat ([ frame_b ,new_data], axis=0)
i+=1

1=0

for file_name in glob.glob(’C:/Users/Batatas/«/ +’«Data.csv’):
x_st=np. hstack ((np.transpose (pd.read_csv (file_name ,
header=None, usecols =[7]).to_numpy ()),
np.transpose (pd.read_csv (file_name ,
header=None, usecols =[8]).to_numpy ())))
new_data=pd.DataFrame (data=x_st ,index=[1])
frame_m=pd. concat ([ frame_m ,new_data], axis=0)

1+=1
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