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Resumo

Um dos sentidos humanos que apresenta varios aspectos que ainda precisam ser
elucidados é o sentido do olfato. Para isto muitos pesquisadores vém estudando
este sentido para melhor entender como ocorre 0 processamento das informacdes
até a etapa de reconhecimento feita pelo cérebro. Desses estudos muitas foram as
teorias propostas sobre o funcionamento do sistema olfativo, onde seus autores
procuram esclarecer como ocorre a recep¢ao, analise e detecg¢ao do odor.

Muitas pessoas ainda tém como ferramenta de trabalho seus proprios narizes.
Nesse tipo de trabalho pessoas séo treinadas para inalar e detectar odores. Esse
trabalho é considerado exaustivo e de risco para o profissional que, por exemplo,
pode vir a inalar gases téxicos. Para solucionar esse problema foram criados
sistemas que simulam o nariz bioldgico. Esses sistemas sdo chamados de narizes
artificiais. O nariz artificial € um equipamento formado por sensores e um sistema de
reconhecimento de padroes. Os sensores sdo responsaveis por captar do meio
externo os sinais de odor. O sistema de reconhecimento de padrdes é utilizado para

classificar os sinais enviados pelos sensores e apresentar um resultado.

No presente trabalho, foram utilizadas as técnicas de redes neurais artificiais para o
reconhecimento de padrdes. Pois essas técnicas sao nao-paramétricas e geralmente
sdo nao-lineares. A utilizacdo de redes neurais artificiais como sistema de
reconhecimento de odor tem sido bastante vantajosa. Elas tém a capacidade de
trabalhar com dados n&o-lineares, possuem capacidade de adaptacdo, sao
tolerantes a erros e a ruidos e também possuem processamento paralelo. Foram
utilizadas as redes MLP, RBF e PNN para o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de odor baseado em um modelo do sistema olfativo biolégico e seus
resultados foram comparados, utilizando o teste de Wilcoxon, com os respectivos

modelos de redes sem a adaptacao ao modelo biolbgico.
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Abstract

One of the human senses that has several aspects get to be elucidated is the
olfactory sense. Therefore, many scientists have been studying this sense in order to
better understand how does the information processing happens until the brain
recognize it. There were lots of theories regarding olfactory system functioning, in
which its authors try to explain how the reception, the analysis and the odor detection

occur.

Many people still use their own noses as a working tool. In this kind of job, people are
trained to inhale and detect different odors. It is considered as an exhausting and
risky job for those professional that, for example, could inhale toxics gases. In order
to solve this problem, many systems that try to simulate a biological nose were
developed. These systems are known as artificial noses. An artificial nose is an
equipment composed of sensors and a pattern recognition system. The sensors are
responsible for detecting odor signs from the external environment. The pattern
recognition system is used to classify the signs sent by sensors and to provide a
result from these signs.

In the present work, artificial neural network techniques were used for the pattern
recognition process, once these techniques are non-parametric and usually non-
linear. The usage of artificial neural networks as an odor recognition system has
been quite advantageous. These networks are capable of working with non-linear
data and also have an adaptation capability, they are tolerant to errors and noise,
and have parallel processing. MLP, RBF e PNN were used in the development of an
odor recognizing system based on a biologic system model and its results were
compared, using the Wilcoxon test on the respective network models without the

adaptation to the biologic model.
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1. Introducao

1.1  Motivacao

O sistema olfativo é de extrema importancia para o ser humano e também para
outros animais. E através desse sentido que os animais escolhem suas comidas,
identificam parceiros para reproducdo, detectam a presenca do inimigo, entre outras
finalidades.

Devido a importancia do olfato, cientistas buscam compreender como funciona esse
sistema, e como resultado dessas pesquisas foram propostas diversas teorias com o
objetivo de demonstrar como ocorre o processamento desse sistema. Embora muito
jA se tenha publicado nessa é&rea, ainda nao existe um consenso entre 0s
especialistas em olfacdo a respeito de como ocorre a recepg¢do, a anadlise e a
deteccao dos odores inalados pelos seres humanos. Das teorias propostas até o

presente momento algumas delas apresentam exemplos que contradiz outra teoria.

Baseadas nesses estudos, varias propostas de narizes artificiais foram
implementadas com o intuito de substituir 0 nariz humano em algumas atividades
que podem provocar danos ou até colocar em risco a vida de algumas pessoas.

Uma outra vantagem dessa substituicdo € que o ser humano esta sujeito a varios



fatores que podem interferir nesse processo de classificacdo de odor como por
exemplo, a fadiga, o estado mental, alergias e outras doencas que podem interferir

no funcionamento do sistema olfativo.

A comercializagao do nariz eletrénico comegou em 1993 quando o conceito tornou-
se aceito como um instrumento eficaz para a deteccao olfativa. O nariz eletrénico
consiste em: um arranjo de sensores quimicos; um sistema de fluxo do ar, que
comuta o ar da referéncia e o ar testado; uma técnica da andlise do sinal; e uma

unidade da apresentacao [Gardner e Bartlett, 2000].

Com a comercializacado do nariz artificial houve uma motivacado em elaborar cédigos
de classificacdo de odores mais eficazes para tornar esses narizes mais robustos.
Com o estudo aprofundado do nariz biolégico e uma implementacdo que o
represente, levando em consideracao suas caracteristicas, espera-se que 0 nariz

artificial seja capaz de distinguir odores com perfeigcao.

1.2 Objetivo

A presente dissertacdo tem como objetivo principal a implementagdo de um sistema
artificial utilizando redes neurais, levando em consideracdo informacdes ja
conhecidas do sistema olfativo biolégico, com o intuito de classificar os sinais de
odor.

Para atingir esse objetivo faz-se necessério um estudo aprofundado do sistema
olfativo biolégico com a finalidade de melhor entender o processo de classificacao
por ele realizado.

Também é objetivo o estudo sobre redes neurais artificiais para aplicacao correta

dessa técnica na implementacao do sistema classificador.

1.3 Contribuicao

Uma contribuigdo esperada com esse trabalho é o desenvolvimento de um sistema

de classificacdo de odores baseado em um sistema biol6gico que consiga classificar
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odores tanto quanto um sistema neural artificial utilizando técnicas ja utilizadas para
essa finalidade.

Esse resultado é esperado por se tratar do desenvolvimento baseado em um modelo
do sistema olfativo biolégico proposto utilizando técnicas de redes neurais artificiais,
técnica esta bastante difundida na area académica para esse tipo de problema.

Com isso aparelhos utilizados para deteccdo de odor podem ser melhorados para
conseguir uma performance mais eficiente com o uso desse sistema de

classificacao.

1.4 Organizacao da dissertacao

Neste capitulo sdo apresentados as motivacdes, 0s objetivos e as contribuicdes do
presente trabalho.

No segundo capitulo é apresentado um resumo sobre o sistema olfativo. Nele séo
mostradas as principais areas do olfato como o epitélio, o bulbo e o coértex e suas
funcionalidades; parte essa que fala sobre o processamento biolégico dos sinais do
olfato. Ainda no segundo capitulo também serdo resumidamente apresentadas
algumas das principais teorias da olfacao, onde fala sobre o mecanismo fundamental
da deteccao do olfato. Também traz a proposta de um modelo de processamento
dos sinais no sistema olfatério bioldgico, que foi implementado neste trabalho, e as
etapas do processamento do sinal de odor. Nele sao apresentadas as
funcionalidades dos diversos tipos de células (neurbnios) presentes nesse modelo.

No capitulo 3 é exibida uma breve introducdo sobre redes neurais artificiais. E
apresentada uma introducdo geral, uma explicacdo sobre o processo de
aprendizagem, um resumo sobre redes Perceptron multi-camadas (MLP) e sobre o
algoritmo Backpropagation.

O quarto capitulo apresenta um resumo sobre nariz artificial. Nele sdo apresentados
um resumo geral, um breve historico desses dispositivos, a sua composicdo e

algumas de suas aplicagdes.



No capitulo 5 € apresentada como foi feita a fase de desenvolvimento do sistema de
reconhecimento de odor proposto. Nele é apresentada uma breve introducdo do
problema, o pré-processamento dos dados, as etapas do desenvolvimento, 0s
resultados obtidos pelas técnicas utilizadas e uma comparacao feita entre essas

técnicas.

No sexto capitulo sdo apresentadas as consideragdes finais e as perspectivas

futuras do presente trabalho.



2. Sistema Olfativo

2.1 Introducao

Através do sentido da olfagdo o ser humano e outros animais interagem com o0 meio
externo escolhendo suas comidas, identificando parceiros para reproducao, e até,
em algumas situacdes, detectando a presenca dos inimigos.

Muitas informagdes ja foram elucidadas sobre o sistema olfativo e o seu
funcionamento, mas ainda existe muito que explicar. Pesquisadores tém se

empenhado em desvendar esse enigmatico sistema.

2.2 Epitélio Olfativo

O sistema olfativo tem inicio na cavidade nasal, que se localiza entre a caixa
craniana e a boca. Essa cavidade é dividida em duas partes, sendo uma a direita e
outra a esquerda, por uma estrutura parcialmente éssea e parcialmente cartilaginosa

chamada septo nasal.



Em cada cavidade nasal, a mucosa olfativa, onde encontra-se o epitélio olfativo, tem
uma area de superficie de cerca de dois centimetros, porém este valor pode variar

um pouco [Davies et al., 2001].

O epitélio da mucosa nasal € composto por trés tipos de células que séo:
e As células de sustentacao ou suporte;
e As células receptoras ou células olfativas;

e As células Basais.

Estas células sdo apresentadas na Figura 2-1.

—e Célula Mitral

Lamina Crivosa

B EOF O R D Ceg L e T3

Glandula
. Mucigena

Filete
Olfativo
Células

Basais

Receptores :
Olfativos Células de

Sustentacao

Cilios

Figura 2-1: Células do epitélio olfativo.

As células de sustentacdo ou células de suporte ocupam toda a altura do epitélio,
sdao esquematicamente cilindricas e envolvem a base das células sensoriais
havendo inter-relacao entre elas. As func¢des atribuidas a esse tipo de célula, séo: a
funcdo secretora; a de limpeza dos cilios; e a acao fagocitaria [Ferreira e Acar,
1975]. Elas também auxiliam na producao de muco.

As células receptoras ou células olfativas estdo localizadas na parte superior da
cavidade nasal, envolvidas pelas células de sustentacdo. Essas células possuem
projecdes semelhantes a cilios que se estendem para baixo no interior da cavidade
nasal e fibras nervosas que se estendem para cima até o bulbo olfatério. Na

extremidade que se projeta para cima, tem origem um axdnio nao-mielinizado. Um



conjunto desses axdnios forma o nervo olfativo, e penetra na base do cranio através
de aberturas na placa cribriforme do osso etmdide [Berne, 2004]. As células olfativas
crescem continuamente, morrem e se regeneram em um ciclo que dura cerca de

quatro a oito semanas [Bear, 2002].

As células basais sdo células-tronco que irdo dar origem a novas células olfativas
substituindo as que morrem. Nesse processo as células basais, situadas na parte
basal do epitélio, se diferenciam e se desenvolvem por entre as células de
sustentacdo, sempre conservando a integridade funcional do neuroepitélio [Aires,
1999].

2.3 Bulbo Olfativo

O bulbo olfativo, como apresentado na Figura 2-2, é um dos componentes do
rinencéfalo, tem a forma ovoide e repousa sobre a lamina crivada do etmoide sob o
lobo frontal. Ele é formado de 5 camadas assim dispostas: a camada de nervo
olfativo, a camada glomerular, a camada externa plexiforme, a camada de células
mitrais e a camada de células granulares. Na superficie do bulbo existem glomérulos
que traduzem a sinapse entre o prolongamento proximal das células receptoras e o
prolongamento protoplasmatico dos primeiros neurbnios centrais. Esses neurdnios
compreendem as células mitrais, mais numerosas e importantes, as células em
penacho e as granulares. Ao nivel do bulbo olfatério existe uma extraordinaria
concentragao do estimulo nervoso originado da célula olfatéria. Esse estimulo, que
parte dos receptores, faz chaveamento com um dos glomérulos para ser finalmente
recolhido por uma das 4 a 5 mil células mitrais. Assim cada célula mitral se relaciona
com 4 a 5 glomérulos e cada glomérulo se relaciona com 18 mil células receptoras
[Ferreira e Acar, 1975].
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Figura 2-2: Imagem ilustrativa do bulbo olfatério.

2.4 Cortex Olfativo

A integracdo dos estimulos vindos do bulbo olfativo é feita huma regido localizada
em areas laterais do cortex cerebral, que constituem o centro olfativo, (Figura 2-3).

Area
Hipotalamo Olfativa

N\ Medial Cértex
Tronco cerebral \ \ pré-frontal

Fa{c'e Bulbo olfativo
olfativo //

4 .7~ Célula mitral

» Cortex
orbito-
frontal

temporal

Area
Olfativa
Lateral

Figura 2-3: Areas laterais do cortex cerebral.

A éarea olfativa lateral é composta principalmente pelo cértex pré-piriforme e
piriforme, mais a por¢ao cortical dos nucleos amigdalo6ides. A partir dessas areas 0s
sinais seguem para quase todas as partes do sistema limbico (unidade responsavel
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pelas emocgodes), principalmente para o hipocampo (area envolvido com o0s
fendbmenos da memoria de longa duragéo) [Guyton, 1997].

2.5 Teorias Olfativas

Quando inalamos particulas presentes no ar, as quais chamamos de moléculas
odoriferas, elas penetram na cavidade olfativa e entram em contato com as células
receptoras. Esse contato estimula as células receptoras, as quais transformam esse

estimulo em informacao.

A principal via percorrida pela informacgéo olfativa, provinda das moléculas odoriferas
que entram pelas cavidades nasais junto com o ar aspirado, inicia-se no epitélio
olfativo, passa pelos bulbos olfativos e alcanca o cértex olfativo (cértex piriforme)
[Souza, 2002] (Figura 2-4).

Os receptores olfativos sdo extremamente sensiveis. Para muitos odores a
sensibilidade é tao alta que a interacdo de algumas poucas moléculas com
receptores é suficiente para produzir excitacdo. O sistema olfativo pode distinguir um
grande numero de odores e possui uma habilidade de distinguir diferengcas na
concentragdo de odores no ambiente. A sensacgao olfativa também satura muito

rapidamente quando exposta continuamente a um odor [Bullock, 2001].

Ainda hoje ndo se tem com precisao informacdes sobre a deteccgao, identificacdo e
reconhecimento do odor pelo cérebro. Essa falta de informacgéao precisa € decorrente
da complexidade do sistema olfativo. Com o intuito de desvendar esse enigma

muitas teorias foram elaboradas.
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Figura 2-4: Imagem ilustrativa da inalagéo.

A seguir serdo explanadas de forma resumida algumas dessas teorias.

2.5.1 Teoria Vibracional

Nesta teoria acredita-se que as células receptoras olfativas detectam as moléculas

odoriferas através de suas vibragdes intramoleculares.

As moléculas odoriferas sdo compostas de atomos que estdo constantemente
vibrando; é exatamente essa vibracdo que gera ondas eletromagnéticas que séo
detectadas pelo contato com as células receptoras. Os receptores olfativos entravam

seletivamente em ressonéncia com as moléculas presentes no ar, as quais o cérebro
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interpreta como odor. Foi sugerido que o cérebro seria capaz de interpretar padroes
de ativacao de detectores sintonizados vibracionalmente como odores [Jacob, 2006].

Em 1996, Luca Turin afirmou que, assim como a visdo e a audi¢do, o olfato se
comportaria como um espectroscopio e que os receptores olfativos responderiam a
vibracdo das moléculas e ndo a sua forma molecular. Ele realizou uma série de
experimentos nos quais afirmava que duas substancias de forma quimica muito
similar, porém com diferentes vibragcbes mostravam-se diferentes e que duas
substancias de forma quimica diferentes, mas com vibra¢des similares mostravam-
se iguais [Turin, 1996] [Miret, 2004].

2.5.2 Teoria Estereoquimica

Em 1951, Moncrieff formulou sua prépria teoria com a hipoétese de “chave e
fechadura” onde ele fez uma relacdo com o principio utilizado na enzimologia de
“chave e fechadura” onde nesse principio os cientistas acreditam que a forma das
moléculas enzimaticas encaixa-se perfeitamente a forma dos substratos. Moncrieff
criou a hipétese de chave e fechadura adaptada ao odor, onde afirmava que os
odores primarios tinham locais ou sitios distintos no receptor olfativo [Jacob, 2006].
Em sua teoria Moncrieff também afirma que uma substancia para ser um odor deve
possuir duas caracteristicas: ter volatilidade e possuir uma configuracdo molecular
que seja complementar a determinados locais no sistema do receptor [Jacob, 2006].

Em 1952, um cientista inglés chamado John Amoore que estava participando de
uma sociedade em Oxford prop6s a teoria estereoquimica do odor baseada no
modelo chave fechadura de Moncrieff [Tenius et al., 2000].

Amoore analisou mais de 600 substancias e incorporando o conceito dos odores
primarios, propds que existiam sete odores primarios devido a sua alta frequéncia
entre os 600 compostos organicos estudados. Segundo sua teoria as células
olfativas distinguem cinco odores primarios baseados na forma que sao: canforado,
almiscarado, etéreo, floral e menta e dois com base nas cargas elétricas: picante e
putrido. Todas as substancias dentro de uma dessas sete categorias teriam uma
configuragdo molecular comum [Ferreira e Acar, 1975].
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Porém, existem moléculas correspondentes em forma e que nao tém o mesmo odor.
E, também, casos de odores idénticos apresentando moléculas de formas diferentes,
como é o caso do aldeido benzbico acido cianidrico que tém o odor de améndoa

amarga [Ferreira e Acar, 1975].

2.5.3 Teoria Energética

A teoria energética, ou 6Oxido redutora de Fortunato e Nicolini admite que as
substancias odoriferas, devido as suas propriedades fisicas, em contato com o muco
que banha a zona olfatéria realizariam, por seu poder redutor, uma oxidacao
favorecida pela abundéncia de oxidase e peroxidase no interior desse muco. O
sulfocianureto do qual é particularmente rico o pigmento olfatério, constituiria um
catalisador dessas reacOes de oxidacdo. Essa teoria é passivel de criticas: os
animais aquaticos nao tém muco e tém olfato [Ferreira e Acar, 1975].

2.5.4 Teoria dos odores primarios

Essa teoria admite que os odores detectados pelo olfato sejam formados através de
combinagbes de um numero reduzido de odores; que sdo chamados de odores

primarios.

Primeiramente o botanico Lineu apresentou uma classificacdo composta de oito
odores primarios. Sao eles: aromatico, fragrante, ambrosiaco, aliaceo, hircino, fétido,
nauseabundo e repulsivo [Mueller, 1966].

Henning, em 1924, propde uma lista com apenas seis odores primarios onde ele
aceita apenas trés odores propostos anteriormente e acrescenta mais trés. Os
odores sugeridos por ele, foram: aromatico, fragrante, putrido, etéreo, resinoso e
queimado. Ja Crocker e Henderson, 1945, propéem apenas quatro odores,
aceitando apenas dois dos odores proposto por Henning, e acrescentando mais

dois, os quais foram: o fragrante, acido, queimado e coprilico [Mueller, 1966].
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2.6 Modelo Implementado

2.6.1 Introducao

Como mostrado no capitulo anterior, o sistema olfativo ainda possui alguns enigmas
a serem desvendados e os cientistas dessa area tém feito varias pesquisas com a
finalidade de descobrir como ocorre o processamento do reconhecimento do odor

pelo ser humano.

Varias teorias ja foram publicadas onde cada uma delas explana como ocorrem as
varias etapas de processamento no sistema olfativo, desde a inalagdo da molécula
de odor até o reconhecimento do odor pelo cérebro.

O processo de detecgao e reconhecimento do odor tem inicio no epitélio olfativo. As
moléculas de odor presentes no ar sado inaladas e dissolvidas no muco olfativo e
entram em contato com as proteinas receptoras presentes nos cilios, onde geram
um sinal elétrico que se propagam até o bulbo olfativo. No bulbo, ocorrem as
primeiras interagdes sinapticas, o sinal € processado e enviado para o cortex e para

outras partes do cérebro.

A seguir, serdo apresentadas as etapas do processamento do sinal de odor deste
modelo proposto e seu percurso pelas células nervosas olfatérias.

2.6.2 Etapas do processamento do sinal

Nesse modelo considera-se que os receptores olfativos tenham um agrupamento
espacial e um comportamento como o proposto na teoria dos odores primarios,
porém isso ndo impede que algumas células receptoras que deveriam estar
posicionadas em um determinado agrupamento estejam deslocadas.

Por sua vez, as células receptoras também possuem um comportamento
semelhante ao proposto na teoria estereoquimica onde as estruturas das moléculas

de odor se encaixam na célula receptora para a transducao do sinal de odor.
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Outra particularidade das moléculas de odor é seu peso molecular. Moléculas com
mais de 400 Daltons sdo inodoras. A influéncia que o peso molecular exerce sobre
deteccao dos odores é que moléculas com menor peso molecular sdo mais velozes,
com isso, chegam mais rapidamente as células receptoras [Gardner e Persaud,
2000].

As células receptoras sdo as células que recebem o estimulo do ambiente externo.
Essas células tém seus axdnios prolongados até glomérulos especificos, indicando a

organizacao espacial existente nos glomérulos.

Nesta etapa ocorrem as primeiras interacdes sinapticas e os sinais sdo transmitidos
dos axénios das células receptoras aos dendritos das células mitrais e também aos
dendritos das células periglomerulares.

As células mitrais tém a funcado de propagar o sinal para as células piramidais
localizadas no cortex olfativo. Apenas os axdnios dessas células fazem sinapses

com as células do cortex (células piramidais).

Entretanto, as células periglomerulares tém a funcao inibitoria. Elas fazem sinapses
entre os seus dendritos € os dendritos das células mitrais. Essas sinapses sao
chamadas sinapses dendrodentriticas. As sinapses dendrodentriticas ocorrem

dentro do um glomérulo ou entre glomérulos diferentes.

Um outro tipo de célula é a granular, que também possui funcao inibitéria e faz
sinapses dendrodentriticas entre as células mitrais. A diferenga entre essa célula e a
célula periglomerular é que a célula periglomerular faz sinapses com as células

receptoras.

Os axbnios das células mitrais fazem sinapses com os dendritos das células
piramidais, localizadas no cértex olfativo. Um axénio de uma célula mitral pode se
projetar para varias células piramidais, e cada célula piramidal pode receber

informacdes de varias células mitrais.

A seguir é apresentada a figura 2-5 para melhor entendimento sobre as disposicdes

das células apresentadas nessa secao e o fluxo da informacéo.
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Figura 2-5: Imagem ilustrativa do modelo.
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3. Redes Neurais

3.1 Introducao

Redes Neurais Atrtificiais sdo sistemas paralelos distribuidos formados por unidades
de processamento simples que calculam determinadas fun¢des, normalmente nao-
lineares. Essas unidades sao distribuidas em camadas, estando interligadas por
conexdes geralmente unidirecionais, as quais se associam a pesos (nos modelos de
redes neurais com pesos). Tais pesos armazenam o conhecimento representado na
rede, servindo para ponderar as entradas recebidas por unidade constituinte
[Yamazaki, 2001].

Redes neurais artificiais sdo capazes de aprender através de exemplos a elas
apresentados. Esses exemplos utilizados, para fazer com que a rede aprenda, sao
chamados de conjunto de treinamento. A rede consegue extrair padrdes existentes
nesse conjunto de dados. Apds o treinamento, a rede possui uma generalizacao do
problema e consegue produzir respostas satisfatorias para dados desconhecidos
que fazem parte do mesmo problema que os dados utilizados no processo de

treinamento.

Um dos primeiros e principais trabalhos publicados na area de neuro computacao foi
o do neurofisiologista McCulloch e do matematico Walter Pitts [McCulloch, Pitts,
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1943]. Neste trabalho eles propéem um modelo de neurdnio com p entradas (X))

ponderadas com seus respectivos pesos (W;) e uma saida (y)(Figura 3-1).

W, T fia)

I'{11 Wp ) /

Figura 3-1: Neurdnio artificial projetado por McCulloch e Pitts.

Entretanto, as pesquisas na area de redes neurais diminuiram bastante apés a
publicacao de “Perceptrons: an introduction to computational geometry” em 1969,
pelos professores Marvin Minsky e Seymour Papert do Instituto de Tecnologia de
Massachusets(MIT) [Minsky e Papert, 1969]. Sua analise revelou muitas limitaces
fundamentais em redes perceptron de uma Unica camada, e sugeriram que estas
limitacbes aconteceriam naturalmente sobre as arquiteturas de mdltiplas camadas

mais complexas [Skapura, 1995].

Todavia, nos anos 80 houve uma retomada das pesquisas nessa area devido a
importancia do artigo de Hopfield em 1982 [Hopfield, 1982] e do livro de Rumelhart e
McClelland em 1986 [Rumelhart et al., 1986].

Apo6s a proposta de McCulloch e Pitts surgiram outras propostas de modelo do
neurdnio artifical onde a saida do neurdnio era uma fungdo do somatério das
entradas ponderadas pelos seus respectivos pesos. Essas fungdes receberam o

nome de funcéo de ativacéao.

As funcdes de ativagcao mais utilizadas sdo a sigmoidal e a tangente hiperbdlica
[Prechelt, 1994].
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Com o intuito de melhor transcrever o sistema nervoso humano, no caso o sistema
olfativo, é que utilizamos redes neurais artificiais para representar esse sistema no

seu processo de reconhecimento de odores.

Uma das principais fun¢des realizadas pelo cérebro humano é o reconhecimento de
padrbes. E essa atividade cerebral tem sido representada artificialmente por redes

neurais.

3.2 Processos de Aprendizado

A caracteristica mais importante em uma rede neural artificial é a sua capacidade de
aprender através de estimulos do ambiente. Essa capacidade é adquirida através de
um processo iterativo de ajuste de seus parametros até que se atinja um estagio de
generalizagao da solugcdo de um determinado problema.

O processo de aprendizagem ocorre com a execucado de um conjunto de instrucdes
bem deliberadas, ao qual chamamos de algoritmo de aprendizado. Existem varios
algoritmos de aprendizado para redes neurais artificiais, porém o que diferencia
esses varios algoritmos € o método utilizado por cada um para ajustar os parametros

da rede para que haja o aprendizado.

Na fase de treinamento da rede uma parte dos dados é apresentada para que a rede
consiga extrair os padrdes existentes neles. Essa porcdo dos dados nao pode ser
nem muito pequena, fazendo com que a rede nao extraia os padroes necessarios
para o aprendizado, nem muito grande, fazendo com que a rede “memorize” os

dados e perca sua capacidade de generalizagéo.

Os dados sao entdo separados em trés conjuntos que sao denominados conjunto de
treinamento, conjunto de validacdo e conjunto de teste. O conjunto de treinamento é
utilizado para ajustar os parametros da rede, fazendo com que ela aprenda. Por sua
vez, 0 conjunto de validacdo valida a capacidade de generalizacdo da rede para
resolver o problema em questao. Ja o conjunto de teste verifica 0 desempenho da
rede.
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Existem varios tipos de classificacdo quanto a forma de aprendizado. Uma das
formas é quanto a Independéncia de quem aprende, que pode ser por memorizacao,
por contato, por exemplos, por analogia ou por exploracdo e descoberta. Neste

trabalho foram usados exemplos para o treinamento da rede.

Outra forma de classificacdo é por Retroacdo do Mundo o qual pode ser

supervisionado ou ndo supervisionado.

No supervisionado a rede neural é treinada através da apresentacdo de pares de
entradas e saidas, para cada entrada a rede produz uma resposta na saida. A
resposta é comparada com o sinal de saida desejado e assim, a rede gera um sinal
de erro que corresponde a diferenca desses sinais. O sinal de erro obtido é utilizado
entdo, para calcular o ajuste necessario aos pesos sinapticos da rede, os quais
serdo corrigidos até que a resposta da rede case com a saida desejada. Esse é o
processo de minimizacdo do erro. Nesse tipo de aprendizado, os calculos
necessarios para minimizar o erro sdo importantes e estao atrelados ao algoritmo
utilizado [Correa, 2001].

No aprendizado ndo-supervisionado nao existe saida desejada. A rede é treinada
através de excitacdes ou padrdes de entrada e entdo, arbitrariamente, organiza os
padrées em categorias. Para uma entrada aplicada a rede, sera fornecida uma
resposta indicando a classe a qual a entrada pertence. Se o padrao de entrada nao
corresponde as classes existentes, uma nova classe é gerada [Correa, 2001].

Neste trabalho foi utilizado o tipo de aprendizado supervisionado, uma vez que 0s
dados trabalhados possuiam a informacédo da classe a que cada vetor de dados

pertencia.

O ajuste dos pesos sinapticos durante o processo de aprendizado pode ser feito de
duas formas. Em uma delas a correcdo dos pesos ocorre apos cada exemplo ser
apresentado a rede. Na segunda forma os pesos sado ajustados apds a
apresentacao de um conjunto com N exemplos (épocas).
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3.3 Perceptron multi-camadas (MLP)

As redes neurais perceptron de uma camada séo incapazes de aprender problemas
nao linearmente separaveis, ou seja, problemas que podem ser separados por uma

reta em um hiperplano. Essa descoberta foi feita por [Minsky e Papert, 1969].

Mesmo considerando um unico perceptron apresentando essa limitagao foi mostrado
que redes perceptrons com camadas intermediarias eram capazes de aprender e

solucionar os problemas nao linearmente separaveis.

As redes com uma Unica camada intermediaria podem implementar qualquer funcao
continua [Cybenko, 1989] e as redes com duas camadas intermediarias podem
implementar qualquer funcao matematica [Cybenko, 1988].

A camada intermediaria também pode ser chamada de camada escondida. Ela
recebe esse nome pelo fato de as saidas de seus neurbnios serem entradas dos
neurdnios da préxima camada e, consequentemente, esta escondida do usuério que

observa apenas a saida dos neurdnios da ultima camada [Hu, Hwang, 2001].

Nesse modelo de rede neural as unidades de processamento sdo organizadas em
multiplas camadas. Cada unidade de uma camada faz conexao com os neurdnios da

camada seguinte.

As unidades de processamento possuem uma funcdo de ativagdo que fornece o
valor de saida do neur6nio. Nesse trabalho a funcdo de ativacao utilizada foi a
funcéo sigmdide tanto nos neurdnios da camada escondida como nos neurénios da
camada de saida. Essa fungédo pode assumir valores continuos entre 0 e 1 (Figura 3-
2). A representacao para esta funcao é definida como a seguir:

f0)=——

1+ e(_m')

Onde: a = pardmetro de inclinagao da funcao sigmoide e
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v = valor de ativacao do neurénio.

Figura 3-2: Grafico da Funcao Sigmdide.

Uma rede perceptron multi-camada que utiliza funcdo de ativagdo linear é

equivalente a redes perceptron com uma Unica camada.

A camada de entrada recebe os estimulos (vetores de dados) do meio externo e
propagam essa informacdo para a camada escondida sem que seja feito
processamento, pela camada de entrada, com essas informacdes recebidas. As
camadas escondidas funcionam como extratoras de caracteristicas armazenando
em suas conexdes 0s pesos adequados para a resolucao do problema. Por sua vez,
a camada de saida apresenta a resposta produzida pela rede ao ambiente externo
(Figura 3-3).
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Camada Camada Camada

de Escondida de
Entrada Saida

. . ﬁ
Sinais Saida
de (Resposta)
Entrada

Figura 3-3: Exemplo de arquitetura de um Perceptron Multi-camadas.

3.4 Backpropagation

"Backwards propagation of errors" ou simplesmente Backpropagation € um método
de treinamento de redes neurais artificiais que funcionam de modo supervisionado.

Nessa técnica a rede recebe um retorno sobre sua saida.

Esse algoritmo é baseado no método do gradiente descendente, de modo que as
fungdes de ativacdo utilizadas devem ser continuas e diferenciaveis [Yamazaki,
2001].

Nesse algoritmo os erros verificados na saida da rede sao propagados da direcéo
inversa, ou seja, da saida para a entrada. Nessa propagagdo 0s pesos das
conexdes sdo ajustados de acordo com o célculo do gradiente do erro obtido na
saida da rede. Esse processamento é feito com o intuito de minimizar o erro na

resposta da rede neural.

O treinamento com esse algoritmo envolve duas fases: a fase forward e a fase
backward.

Na fase forward o exemplo dos dados (vetor de entrada) é apresentado a rede
neural através da camada de entrada. Esses dados sdo propagados através das
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camadas da rede onde cada nodo executa sua funcao e propaga o resultado obtido
por essa funcdo. A rede apresenta uma saida a qual é comparada com a saida
desejada e o erro de cada neur6nio na camada de saida é calculado (Figura 3-4).

Na fase backward esses erros sao utilizados para ajustar os pesos associados aos
neurdnios da ultima camada com o intuito que a rede produza uma resposta 0 mais
préximo possivel ou igual a saida desejada, ou seja, o erro seja diminuido. Em
seguida sao ajustados os valores dos pesos dos neurbnios da penultima camada;
esses ajustes dependem dos erros obtidos pela ultima camada ponderados pelos
pesos associados das conexdes entre esta camada e a ultima camada, e assim
sucessivamente vao sendo ajustados os pesos das conexdes até atingir a camada
de entrada [Rumelhart et al., 1986] (Figura 3-5).

Esse processo é repetido para todos os vetores de dados utilizados no treinamento
da rede.

Para o uso do algoritmo backpropagation é necessaria uma rede com varias
camadas. Normalmente, utiliza-se uma camada de entrada, uma escondida e uma

de saida.
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Cdlculo das saidas e dos erros
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Camada Camada Camada
de Escondida de
Entrada Saida

Entradas Saidas
—_—

Figura 3-4: Propagacéo.

Ajuste dos pesos

S

Camada Camada Camada
de Escondida de
Entrada Saida

Entradas Saidas
—_—

Figura 3-5: Retropropagacéo.
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Esse algoritmo busca ajustar os pesos das conexdes com o intuito de minimizacéao
do erro obtido pela rede, ou seja, que as coordenadas mais baixas da superficie de
erro sejam atingidas. Com essa finalidade é utilizado o gradiente descendente para
que a rede percorra a superficie de erro no sentido e direcdo que esse erro seja

diminuido.

3.5 RBF

Redes RBF (Radial Basis Function) sao redes de aprendizado supervisionado e
multicamada. Essas redes buscam ajustar uma superficie que melhor represente os
dados de treinamento.
Esse tipo de rede é constituido de 3 camadas:
e 12 camada: recebem informacdo do meio externo, porém nao executa
nenhuma operacao sobre esses dados;
e 22 camada: executa uma funcado de base radial sobre os dados recebidos da
12 camada;
e 32 camada: executa uma funcao linear sobre os dados recebidos da 22

camada.

A funcao de base radial utilizada no presente trabalho foi a funcdo Gaussiana.

3.6 PNN

Rede PNN (Probabilistic Neural Network) € um tipo das redes RBF. Essa rede
fornece uma solugao geral para os problemas de classificacdo de padrao seguindo
uma aproximacgao desenvolvida na estatistica, chamada classificadores de Bayes.

Esse tipo de rede também faz uso do aprendizado supervisionado e possui uma

arquitetura em camadas.
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Na primeira camada € calculada a distancia entre os dados de entrada e os dados
de treinamento. Em seguida, na segunda camada, faz-se um somatério. Desse
somatério sao resultantes as probabilidades. Por fim, é verificado a que classe a

entrada pertence [Fernandes et al., 2005].

26



4. Nariz Artificial

4.1 Introducao

Nos dias atuais ainda existem muitos especialistas que tém como instrumento de
trabalho os seus proprios narizes. Esses especialistas trabalham em varios ramos
como, por exemplo, nas fabricas de carros, adegas de vinhos, industrias

alimenticias, entre outras.

A utilizacao desse profissional é desvantajosa, pois 0 ser humano esta sujeito a
doencas e a outros fatores subjetivos como, por exemplo, stress, cansa¢co mental,
entre outros, que podem alterar o desempenho do profissional além de coloca-lo em
risco ao inalar determinadas substancias que sejam toxicas ao organismo do ser

humano.

Desde os anos 1980, pesquisas para criagdo de sistemas olfativos artificiais, que
permitam detectar e classificar odores, vapores e gases automaticamente, tém tido
avancos significativos. Esses sistemas podem ser utilizados em varias dreas como
no monitoramento ambiental, para detectar vazamentos, controlar a qualidade do ar
e controlar a quantidade de emissao de gases pelas industrias. Na area de saude,
equipamentos capazes de reconhecer odores automaticamente podem ser utilizados
para diagnéstico de doencas, uma vez que os odores da respiracdo podem indicar
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problemas gastrintestinais, infeccoes, diabetes e doencas do figado. Na industria de
alimentos, esses equipamentos podem ser utilizados no controle de qualidade e no
monitoramento de processos de producéo [Ferreira, 2004].

4.2 Historico do nariz artificial

O aparelho mais antigo criado com a finalidade de detec¢cédo de odores data de 1961

[Gardner e Barlett, 1994] e foi desenvolvido por Moncrieff [Moncrieff, 1961].

O aparelho desenvolvido por Moncrieff era mecanico, porém logo em seguida foram
desenvolvidos os aparelhos eletrdnicos com a mesma finalidade. Esses aparelhos
eletrénicos foram desenvolvidos por Wilkens e Hatman em 1964 [Wilkens e Hatman,
1964], Buck et al. em 1965 [Buck et al.,, 1965] e Dravnieks e Trotter em 1965
[Dravnieks e Trotter, 1965].

O conceito de nariz artificial como um sistema inteligente de sensores quimicos para
classificacao de odores s6 apareceu cerca de vinte anos mais tarde [Ferreira, 2004],
nos trabalhos de Persaud e Dodd [Persaud e Dodd, 1982], e em 1985, nos trabalhos

de Ikegami e Kaneyasu [Ikegami e Kaneyasu, 1985].

A denominacao nariz eletrénico surgiu no fim da década de 1980 [Gardner e Bartlett,
1994], e foi especificada em uma conferéncia em 1987 (8th Int. Congress of
European Chemoreception Research Organization) [Gardner, 1987]. Em 1989, uma
sessao do Advanced Workshop on Chemosensory Information Processing da OTAN
foi dedicada ao olfato artificial [Schild, 1990]. No ano de 1990, foi realizada a
primeira conferéncia dedicada ao tépico de narizes eletrdnicos [Gardner e Bartlett,
1992].

4.3 Composicao do Nariz Artificial

Os dois principais componentes de um nariz eletrénico sdo o sistema de deteccao e
o sistema automatizado de reconhecimento de padréo. O sistema de deteccao pode
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ser uma disposicdo de diversos elementos diferentes (por exemplo, sensores
quimicos), onde cada elemento mede uma propriedade quimica diferente, ou pode
ser um unico dispositivo detectando (por exemplo, espectrdmetro) que produza um
conjunto de medidas para cada produto quimico, ou pode ser uma combinacao.
Cada vapor quimico apresentado ao sensor produz uma assinatura ou um padrao de
caracteristicas do vapor. Apresentando muitos produtos quimicos diferentes aos
sensores, uma base de dados das assinaturas € construida. Esta base de dados de
assinaturas é usada para treinar o sistema de reconhecimento de padrédo. O objetivo
desse processo de treinamento € configurar o sistema de reconhecimento para
produzir classificagdes Unicas de cada produto quimico de modo que uma
identificacdo automatizada possa ser executada [Keller et al., 1995].

Uma alternativa na construcdo de narizes artificiais € montar uma estrutura de
sensores onde cada sensor seria sensivel a uma das substancias analisadas. Nesse
caso ter-se-ia um numero de sensores igual ao numero de substancias analisadas.
Porém essa alternativa se torna muito cara e é dificil construir uma estruturas de

sensores altamente seletivos.

As redes neurais artificiais, que sao usadas para analisar dados complexos e
reconhecer padrées, estdo mostrando resultados promissores no reconhecimento de
vapores quimicos. Quando uma rede neural artificial é utilizada para o
reconhecimento dos sinais obtidos de um arranjo de sensores, o numero de
produtos quimicos detectaveis &€ geralmente maior que o numero de sensores
[Hoffheins, 1989]. Tornando-se assim, uma configuragdo menos cara que a

alternativa proposta anteriormente.

4.4 Aplicacoes

Os narizes artificiais sao utilizados em varias areas com diversas funcionalidades
como, por exemplo: deteccdo de vazamento de 6leo [Shurmur, 1990]; deteccéo de
mistura de combustiveis [Lauf, Hoffheins, 1991]; classificacdo de safras de vinho
[Yamazaki, 2001; Souza et al., 1999]; entre outros.

A seguir serdo mostrados exemplos da utilizacdo desses sistemas de
reconhecimento de odor:
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Na area médica o nariz artificial vem sendo utilizado para detectar odores
peculiares emitidos pelo corpo humano como, por exemplo, os odores da
respiracdo, que podem identificar diversos problemas como doencas
gastrintestinais, infeccdes, diabetes, ou doencas no figado; os odores
emitidos pelas feridas e odores emitidos pela urina que podem significar
problemas no figado ou problemas na bexiga. Atualmente, o nariz artificial
que examina odores emitidos pelas feridas e tecidos infeccionados esta

sendo testado no South Manchester University Hospital [Pope, 1995].

Setenta amostras de mel de origem geografica e botanica diferentes foram
analisadas com um nariz eletrénico. A metodologia é simples, rapida e os
resultados sugeriram que o nariz eletrénico poderia ser uma ferramenta Util

para a caracterizacao e o controle do mel [Benedetti et al., 2004].

A andlise da respiracdo fornece uma maneira de diagnosticar doencas pela
deteccdo de odores especiais nas respiragcdes; uma de suas aplicacdes
clinicas, o nariz eletrénico, foi provado como uma ferramenta nao invasiva e
rapida para o diagnéstico. No teste clinico, o nariz artificial discrimina
respiragcdes dos pacientes normais, dos pacientes com uremia (intoxicacéo
produzida pela presenca de compostos da urina no sangue devido a
problemas nos rins), dos pacientes com insuficiéncia renal crénico e dos

pacientes com falha renal [Lin et al. 2001].
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5. Analise dos Dados e Resultados

5.1 Introducao

A implementacdo do modelo biologico foi baseada em técnicas de redes neurais
artificiais. Através dessas técnicas estruturou-se cada etapa que compde a
arquitetura baseada no modelo biolégico, com seus varios tipos de células neurais e

suas topologias organizacionais.

A seguir, serdo apresentadas as etapas realizadas para realizagdo desse trabalho e
os resultados obtidos.

5.2 Dados

Os dados utilizados foram obtidos de testes de sensibilidade do arranjo de sensores
frente aos gases derivados de petréleo metano, etano, propano e butano. E também
foi verificada a sensibilidade frente ao mondxido de carbono.
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Os dados estao organizados em tabela onde existem 16 colunas que correspondem
aos sensores utilizados e nas linhas a resposta dos sensores quando submetidos a

substancia. As substancias foram submetidas uma a uma aos sensores.

Dentre as linhas dessas tabelas existe uma divisdo em trés partes. A primeira
corresponde a resisténcia, de cada sensor que compde o0 arranjo, antes da
apresentacao da substancia. Nesse momento os dados foram coletados a cada 20
(vinte) segundos num periodo de 10 (dez) minutos. A segunda parte diz respeito a
dados da resisténcia de cada sensor que compde 0 arranjo durante cada analise
guando submetidos a presenca da substancia; neste caso, metano, etano, propano,
butano e mondxido de carbono. Nessa fase, a coleta também ocorre a cada 20
(vinte) segundos num periodo médio de 40 (quarenta) minutos. A terceira e Ultima
etapa informa a resisténcia, de cada sensor que compde o arranjo, coletados apés a
retirada da substéancia. Essa secao é chamada de purga do sistema e o seu tempo
de coleta é igual ao da primeira parte (Tabela 5-1). Os dados utilizados para analise

sdo os que foram coletados na segunda secéo.

Tabela 5-1: forma de apresentagcao dos dados.

Tempo (s) Sensor 1 Sensor 2 Sensor N
Parte Um
0 0,59 0 0
20
0,294 0,562 0,33
40
0,441 0,28 0,165
Parte Dois
0
-0,359 0 0,005
20
-0,067 0 0,005
40
-0,067 0 0,005
Parte Trés
0
360 613,969 141,775
20 .
360 613,969 141,775
40
360 613,969 141,775
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Os dados foram normalizados entre os valores 0 e 1. Uma das formas mais comuns
do pré-processamento consiste em reescalar as variaveis de entrada. Isto é
frequentemente (til se as varidveis tiverem os valores tipicos que diferem
significativamente [Bishop, 1995]. Essa normalizacao foi feita sensor a sensor para
que nao haja predominio da informacao de um sensor em relacao aos outros vetores

de entrada da rede.

A equacao utilizada para a normalizacado dos dados é a seguinte:

normalizado ~
— X

max min

onde Xnormalizado € O Vvalor normalizado da resisténcia do sensor € Xmin € Xmax Sa0
respectivamente os valores minimo e maximo entre os valores do vetor de cada

Sensor.

Os dados foram divididos em 3 (irés) partes, sendo 50% usada para treinamento,
25% para validacao e 25% para teste.

Para o treinamento da rede neural foi utilizado o algoritmo Backpropagation.
Aprender pelo backpropagation transformou-se o método mais popular de treinar
redes neurais. A razao para a popularidade é a simplicidade subjacente e o poder
relativo do algoritmo. Seu poder deriva do fato que pode ser empregada para redes
de treinamento nao-lineares e conectividade arbitraria [Rumelhart et al., 1995].

5.3 Desenvolvimento

A implementacdo da rede neural artificial baseada no modelo biolégico foi
desenvolvida por etapa. A seguir sera explanada cada uma das 4 (quatro) etapas
realizadas. Essas etapas consistem na modificacao do algoritmo de uma rede neural
MLP para se conseguir reproduzir adequadamente o modelo bioldégico da olfacéo
proposto nessa dissertagao.

Para essa implementacao foi utilizada a plataforma de desenvolvimento Eclipse na
versao 3.0 e a linguagem de programacgao Java.
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5.3.1 Etapa 1

Nessa etapa foi retirado o neurbnio bias para seguir o modelo biolégico que nao
possui um neurdnio com essas caracteristicas de se ligar a todos os neur6nios das
camadas escondidas e da camada de saida. Essa implementacao é composta de 16
(dezesseis) neurbnios sensores (camada de entrada), 8 (oito) células mitrais
(camada escondida) e 5 (cinco) células piramidais (camada de saida). Todos os
neurdnios sensores se ligam a todas as mitrais e todas as mitrais se ligam a todas

as piramidais.

A Figura 5-1 ilustra essa etapa do desenvolvimento. A parte da imagem em
vermelho mostra o que foi removido da rede nesse estagio. Os circulos simbolizam

0s neurdnios e as setas simbolizam as conexdes sinapticas.
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Camada Camada Camada
de Escoindida de
Fntrada Saida

Figura 5-1: Imagem ilustrativa da primeira etapa.

5.3.3 Etapa 2

Na segunda fase, foram implementadas mudancas para atender ao modelo
biol6gico, onde os axdnios das células receptoras se ligam a um dendrito de uma
célula mitral, e os axbnios das células mitrais se ligam a um dendrito de uma célula
piramidal, porém, considerando que a quantidade de neur6nios em cada camada,

representando as células sensoriais, mitrais e piramidais, continua a mesma.
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Com isso o numero de ligagbes em relacdo a primeira etapa diminuiu de 168

conexdes singpticas para 24.

A Figura 5-2 ilustra essa etapa do desenvolvimento. A parte da imagem em

vermelho simboliza as conexdes sinapticas que foram removidas nesta etapa.

Camada Camada Camada
de Escondida de
Entrada Saida

Figura 5-2: Imagem ilustrativa da segunda etapa.

5.3.4 Etapa 3

Nesse passo, foram acrescentadas, na implementacao, as células periglomerulares,
que tém a funcao inibitéria sobre as células mitrais. As demais células que
compunham a rede neural continuaram sem alteragdes. Apenas algumas células
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mitrais passaram a sofrer agdes de inibicdo com a alteracdo do cédigo devido a

sinapses que ocorrem entre o dendrito da célula periglomerular e o dendrito da

célula mitral.

As células periglomerulares também recebem informagdes das células sensoriais.

A Figura 5-3 ilustra essa etapa do desenvolvimento. O circulo vermelho simboliza as

células periglomerulares. As setas vermelhas simbolizam as conexdes sinapticas

dessas células com as células receptoras e as conexdes entre os dendritos dessas

células e os dendritos das células mitrais.

Camada
de
Entrada

Camada
EF.scondida

J

Camada
de
Saida

Figura 5-3: Imagem ilustrativa da terceira etapa.
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5.3.5 Etapa 4

O ultimo passo da implementacéao foi acrescentar o outro tipo de célula inibitéria, a
célula granular. Ao contrario das células periglomerulares, essas células nao fazem
sinapses com as células sensoriais. Esse tipo de célula recebe informagdes das
células mitrais e apresenta também uma funcéo inibitéria sobres essas células
mitrais. Quando a célula mitral excita a célula granular, a célula granular, por sua

vez, inibe a mitral.

A Figura 5-4 ilustra essa etapa do desenvolvimento. O circulo vermelho simboliza a
célula granular. As setas vermelhas simbolizam as conexdes entre os dendritos

dessas células e os dendritos das células mitrais.

Camada Camada Camada
de Escondida de
Entrada Saida
[
®
[
® e ~Y ®
@ @
® A ®
Py
®
©
®
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Figura 5-4: Imagem ilustrativa da quarta etapa.

Apés essa etapa, foram feitos varios experimentos mudando o nimero de nodos na
camada escondida e o tipo de neurbnio de acordo com as redes utilizadas. O
numero de nodos colocados nesta camada foram 8, 10, 12, 14 e 16.

5.4 Experimentos com MLP

Os resultados obtidos com a execucao desse modelo proposto sdo mostrados na
Tabela 5-2.

Tabela 5-2: resultados obtidos pelo modelo proposto (MLP)

Nodos na camada escondida Média da taxa de erro de
classificacao(%)
8 74,67
10 46,67
12 60
14 60
16 59,33

O numero de nodos escondidos ficou limitado a 16 (dezesseis) porque a base de
dados dispbe de 16 (dezesseis) vetores de entradas e no modelo biolégico proposto
cada axbnio dos neurbnios sensores apenas fazem sinapse com um dendrito de
uma célula mitral, ndo podendo, entretanto, o0 nimero de células mitrais (células da
camada escondida) excederem o numero de células receptoras (células da camada

de entrada).

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os
cinco tipos de substancias analisadas.

A funcao de ativagdo dos nodos da camada escondida e da camada de saida foi a
sigmoide logistica.
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5.5 Experimentos com MLP utilizando a ferramenta Matlab

A ferramenta Matlab foi utilizada para realizar os experimentos com redes MLP.

Para a criagcdo das redes foi utilizado o comando newff o qual cria uma rede feed-

forward backpropagation.

Os parametros informados para criagdo da rede foram os seguintes:

Numero de nodos na camada escondida;

Numero de nodos na camada de saida;

Funcéo de ativagdo dos nodos da camada escondida;
Funcéo de ativacdo dos nodos da camada de saida;

AN A

Algoritmo utilizado para o treinamento da rede.

O numero de nodos na camada escondida foi variado, utilizando a mesma

quantidade empregada para o modelo biolégico, ou seja, 8, 10, 12, 14 e 16.

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os
cinco tipos de substancias analisadas.

A funcao de ativagdo dos nodos da camada escondida e da camada de saida foi a

sigméide logistica e o algoritmo para o treinamento da rede foi o backpropagation.

Os resultados alcancados com esse experimento estdo apresentados na Tabela 5-3.

Tabela 5-3: resultados obtidos pela rede MLP (newff)

Nodos na camada escondida Média da taxa de erro de
classificacao(%)
8 80
10 64
12 69,06
14 66,13
16 63,33
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5.6 Experimentos com RBF

A Tabela 5-4 mostra os resultados obtidos com a execu¢ao do modelo proposto.

Tabela 5-4: resultados obtidos pelo modelo proposto (RBF)

SPREAD Média da taxa de erro de
classificacao(%)
0.05 59,33
0,08 58,67
0,1 58,66
0,5 80
1 80

Como dito, o numero de nodos escondidos ficou limitado a 16 porque a base de
dados dispde de vetores de entradas composto de 16 sensores e no modelo
biol6gico proposto o numero de células mitrais ndo pode exceder o nimero de

células receptoras.

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os

cinco tipos de substancias analisadas.

5.7 Experimentos com RBF utilizando a ferramenta Matlab

A ferramenta Matlab também foi utilizada para realizar os experimentos com redes
RBF.

Para a criagdo das redes foram utilizados os comandos newrb e newrbe. A diferenca
entre os dois comandos esta na forma de criacao dos nodos da camada escondida.

Os parametros informados para criacdo da rede com o comando newrb foram os

seguintes:

1. Matriz de vetores de entrada;
2. Matriz de vetores de saida desejada;
3. Soma dos erros quadraticos.
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4. Largura para fungéo de base radial. Nos experimentos foram utilizados
0,05;0,08;0,1;0,5e 1.

5. Numero maximo de neurbnios na camada escondida. O valor padrao é o
numero de vetores.

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa 0s
cinco tipos de substancias analisadas.

Os resultados alcancados com esse experimento estdo apresentados na Tabela 5-5.

Tabela 5-5: resultados obtidos pela rede RBF(newrb)

SPREAD Média da taxa de erro de
classificacao(%)
0.05 80
0,08 68
0,1 64,67
0,5 41,33
1 40

Os parametros informados para criacao da rede com o comando newrbe foram os

seguintes:

1. Matriz de vetores de entrada;
2. Matriz de vetores de saida desejada;

3. Largura para fungéo de base radial. Nos experimentos foram utilizados
0,05;0,08;0,1;0,5e 1.

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os
cinco tipos de substancias analisadas.

Os resultados alcancados com esse experimento estdo apresentados na Tabela 5-6.

Tabela 5-6: resultados obtidos pela rede RBF(newrbe)

SPREAD Média da taxa de erro de
classificacao(%)
0.05 79,33
0,08 79,33
0,1 78,66
0,5 4
1 0,67
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5.8 Experimentos com PNN

Os resultados obtidos com a execug¢ao desse modelo proposto sdo apresentados na
Tabela 5-7.

Tabela 5-7: resultados obtidos pelo modelo proposto (PNN)

SPREAD Média da taxa de erro de
classificacao(%)
0,0001 80
0,0005 80
0,005 80
0,05 60
0,1 65,33

Também nesse modelo o nimero de nodos escondidos ficou limitado a 16, pois o
namero de células mitrais (células da camada escondida) ndao pode exceder o
namero de células receptoras (células da camada de entrada).

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os
cinco tipos de substancias analisadas.

5.9 Experimentos com PNN utilizando a ferramenta Matlab

Também foi utilizada a ferramenta Matlab para realizar os experimentos com redes
PNN.

Para a criagdo dessa rede foi utilizado o comando newpnn.

Os parametros informados para criagdo da rede foram os seguintes:

1. Matriz de vetores de entrada;
2. Matriz de vetores de saida desejada;
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3. Largura para funcdo de base radial. Nos experimentos foram utilizados
0,05;0,08;0,1;0,5e 1.

O numero de nodos na camada de saida foi igual a 5 (cinco), que representa os
cinco tipos de substancias analisadas.

Os resultados alcancados com esse experimento estdo apresentados na Tabela 5-8.

Tabela 5-8: resultados obtidos pela rede PNN (newpnn)

SPREAD Média da taxa de erro de
classificacao(%)
0,0001 80
0,0005 80
0,005 51,33
0,05 2,67
0,1 4

5.10 Teste de Hipéteses

Com os resultados apresentados, torna-se necessaria uma comparagdo para

verificar se 0s experimentos sao equivalentes.

O teste de hipdteses utilizado na comparacao das técnicas nesse trabalho é o teste
de Wilcoxon.

O teste de Wilcoxon, também conhecido por Teste dos Sinais por Postos, € um teste
de hipoteses nao-paramétrico [Zanchettin e Ludermir, 2005]. O teste de hipbteses
sera utilizado para comparar os resultados obtidos pela rede implementada com
base no modelo biolégico e pela rede criada no Matlab.

Como foi dito anteriormente, almeja-se verificar se os resultados obtidos nos
experimentos sao equivalentes e para isso definiu-se a hipétese Hp, ou hipdtese
nula. Seria quando pi = Y2 onde Py € a média da taxa de erro de classificacdo
alcangada pela rede criada no Matlab e p, é a média da taxa de erro de classificacao
alcancada pelo modelo de classificacdo baseado no modelo biolégico. A hipbtese

alternativa, ou seja, Hq,foi py # po.
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MLP

O valor P resultante desse testes foi igual a 0,0794 e o valor h foi igual a 0.
Significando que a hipbétese nula ndo pode ser rejeitada. Porém o modelo
desenvolvido com base no sistema biol6gico tem um tempo médio de convergéncia
em épocas 13,79% menor que a rede criada no Matlab, o que o torna mais

interessante.

RBF newrb
Nesse teste o valor de P foi igual a 0,6905 e o valor de h igual a 0. O que também
mostra que nao se pode rejeitar a hipétese nula.

RBF newrbe
Nesse caso o valor de P obtido no teste foi 0,5159 e o valor de h foi igual a 0.

Mostrando que néo se tem evidéncia que permita rejeitar a hipétese nula.

PNN
O valor de p obtido nesse teste foi igual a 0,2857 e o valor de h foi igual a 0. O que
significa que a hip6tese nula ndo pode ser rejeitada.

5.11 Conclusao

Foram desenvolvidos sistemas de classificacdo de odor baseado em um modelo
olfativo bioldgico proposto. Esses modelos seguiram as técnicas das redes neurais
MLP, RBF e PNN. Os dados foram submetidos a essas redes e os resultados foram
mostrados nas Tabelas: 5-2, 5-4 e 5-7 respectivamente.

Esses mesmos dados também foram submetidos a redes criadas na ferramenta

matlab e os resultados estdo apresentados nas Tabelas: 5-3, 5-5, 5-6 e 5-8.

O teste de Wilcoxon foi utilizado para comparar as técnicas desenvolvidas com base
no modelo biolégico com a respectiva rede criada na ferramenta Matlab. Essa
comparacao mostrou que as duas técnicas sao estatisticamente iguais, ou seja, 0s
modelos desenvolvidos com base no sistema biolégico classificam tanto quando as
redes criadas no Matlab. Entretanto a rede MLP desenvolvida com base no modelo
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biolégico obteve um tempo de convergéncia em épocas menor que a rede MLP
criada no Matlab.
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6. Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

Foram implementados modelos de rede neural baseado em um modelo proposto

para a olfacao biolégica fundamentado nas teorias da olfacao ja existentes.

Os resultados obtidos com essa implementacdo foram comparados com o0s
resultados de redes neurais criadas no Matlab (sem alteragdo baseada no modelo
bioldgico). Utilizando o teste de Wilcoxon foi verificado que com 5% de significancia
os resultados obtidos pelas redes baseadas em um modelo biolégico foram
estatisticamente iguais aos resultados apresentados pelas redes com configuracdes
padrdao. Porém, o tempo de convergéncia em épocas da rede MLP com
configuragdes padrdao é maior que o tempo de convergéncia em épocas gasto pelo
modelo MLP implementado de acordo com o biolégico.

6.2 Perspectivas Futuras
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Dado o resultado obtido nesse trabalho uma das perspectivas futuras é a
possibilidade de utilizar outras abordagens de redes neurais artificiais adaptando-as
a algum modelo bioldgico olfativo com a finalidade de verificar os resultados obtidos
por essas técnicas e até mesmo compara-los com as técnicas utilizadas no presente

trabalho.

As possiveis técnicas de redes neurais que podem ser utilizadas sdo as mesmas
utilizadas em trabalhos que fazem uso de bases de dados obtidas pelos protétipos
de nariz artificial criados por Santos [Santos, 2000]. Esses trabalhos séo: [Santos,
2000; Yamazaki, 2001; Zanchettin, 2004; Ferreira, 2004].

As técnicas de reconhecimento de padrbes utilizadas por Santos [Santos, 2000]
foram redes neurais artificiais MLP, RBF e Elman. Yamazaki [Yamazaki, 2001]
também fez uso da rede neural MLP e utilizou a rede TDNN para verificar a possivel
relacdo temporal existente na aquisicdo dos dados. Em 2004, Zanchettin
[Zanchettin, 2004] também utilizou MLP e mais redes com atraso no tempo, redes
Feature-weigthed detector e Evolving Fuzzy Neural Networks. Ferreira [Ferreira,
2004] comparou MLP, RBF, TDNN e PNN.

Outra abordagem interessante seria implementar uma solugao hibrida utilizando as
técnicas ja utilizadas por Santos [Santos, 2000], Yamazaki [Yamazaki, 2001],
Zanchettin [Zanchettin, 2004] e Ferreira [Ferreira, 2004] somada as técnicas

propostas neste trabalho, ou seja, uma técnica baseada no modelo biolégico.
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