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RESUMO 

Esta dissertação investiga a utilização de um protótipo de nariz artificial no prog-

nóstico da Diabetes Mellitus. O trabalho envolve cinco partes principais: (1) construção de 

uma base de dados de odores a partir de sensores de aroma; (2) avaliação da base de dados 

construída a partir de uma técnica estatística multivariada; (3) utilização das Redes Neurais 

Artificiais (RNs) Multilayer Perceptron (MLP) e de Função de Base Radial (RBF) no reco-

nhecimento de odores; (4) avaliação das abordagens estatísticas e conexionistas e (5) o estudo 

de caso. A técnica estatística multivariada utilizada foi a Análise de Componentes Principais 

(PCA) como extração de característica, além da avaliação de desempenho por Teste de Hipó-

tese. Também foi utilizado o classificador K-Nearest-Neighbour (KNN) para classificação 

dos sinais de odores. A abordagem conexionista envolve as RNs MLP e RBF treinadas a par-

tir da base de dados de odor construída. Para as entradas das RNs foram utilizadas a Normali-

zação como pré-processamento de dados e PCA para extração de características e redução da 

dimensionalidade dos dados. Foram analisados os sinais gerados por quatro sensores de um 

protótipo de nariz artificial exposto à urina de pacientes diabéticos e não-diabéticos, além dos 

sinais característicos dos sensores sem a presença de substâncias voláteis. A utilização da ex-

tração de característica por PCA melhorou consideravelmente o desempenho dos classificado-

res utilizados. Nos experimentos realizados, o classificado KNN classificou corretamente todo 

o conjunto de dados pertencente à base de dados divida em treinamento e teste após a extra-

ção de características. As melhores RNs MLP obtiveram uma classificação de 77% para os 

dados Normalizados sem a utilização de PCA e de 100% após PCA. Já as melhores RNs RBF 

obtiveram uma classificação de 66% para os dados Normalizados e de 100% após PCA na 

classificação dos odores. 

 

Palavras-chave: Narizes Artificiais, Sensores de Aroma, Reconhecimento de Padrões, Diabe-

tes Mellitus. 
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ABSTRACT 

This work investigates the use of an electronic nose prototype for prognosis of 

Diabetes Mellitus. The work involves five main parts: (1) building of odors database by 

aroma sensors; (2) an evaluation of the odors database through multivariate statistics tech-

niques; (3) use of Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF) Artificial 

Neural Networks (ANN) in the odors recognition; (4) an evaluation of statistics and connec-

tionist approaches; and (5) a case study. The multivariate statistical method used was the 

Principal Components Analysis (PCA) as characteristic extraction, beyond of an evaluation of 

performance for Hypothesis Test. Also had been used the K-Nearest-Neighbour (KNN) clas-

sifier for classification of odors signs. The connectionist approach involves the MLP e RBF 

ANN trained with de odors database. For the ANN’s inputs were used the Normalization as 

pre-processing of data and PCA for characteristic extraction and reduction of data dimension-

ality.  The signals generated by the four sensors of an electronic nose prototype exposed to the 

urine from the diabetics and non-diabetics patients and the characteristics signals of the sen-

sors without the presence of volatiles substances were analyzed. The use of characteristic ex-

traction by PCA improved the performance of the classifiers used. In the experiments, the  

KNN classified correctly all the data set from the database divided in training and test after 

PCA. The better MLP ANN obtained a classification of 77% to the normalized data without 

PCA use and of 100% after PCA while the RBF ANN obtained a classification of 66% to the 

normalized data and the 100% after PCA in the odors classification. 

 

Keywords : Electronic Noses, Aroma Sensors, Pattern Recognition, Diabetes Mellitus. 
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Capítulo 1 

1 Introdução 

Neste capítulo é apresentada a motivação desta dissertação, analisando aspectos 

inerentes ao processo de reconhecimento de odores em narizes artificiais. Na se-

ção 1.1 expõe-se brevemente o problema de reconhecimento de odores, o qual se-

rá aprofundado na dissertação. Na seção 1.2 demarcam-se os objetivos deste tra-

balho. A seção 1.3 contém uma sucinta descrição do trabalho realizado na disser-

tação. E na seção 1.4 é fornecida uma visão dos capítulos da dissertação.  

1.1 Motivação 

A busca por dispositivos artificiais que apresentam algum tipo de comportamento 

inteligente, similar ao exibido por muitos organismos biológicos, sempre fascinou os cientis-

tas. Nas pesquisa por sistemas que possam exibir características biológicas, uma das mais 

intensas batalhas que o homem vem travando no progresso científico e tecnológico é tentar 

produzir aparatos eletrônicos aptos a ajudar, simular, aguçar ou estender os sentidos humanos 

além de seus limites naturais. 

A partir de pesquisas realizadas com órgão sensoriais humanos foi possível cons-

truir aparelhos que, embora limitados, reproduzem o comportamento de alguns sentidos como 

paladar (línguas eletrônicas), olfato (narizes eletrônicos), audição (dispositivos de surdez), 

tato (sensores de pressão), visão (filmadora e câmeras digitais), entre outros.  
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No entanto, dentre os órgãos dos sentidos, o paladar e o olfato ficaram durante 

muito tempo esquecidos, perante o avanço tecnológico obtido em pesquisas e desenvolvimen-

tos científicos e comerciais dos demais órgãos sensoriais. O sistema olfativo, em especial, se 

deve pelos muitos aspectos inerentes ao processo de reconhecimento de odores em sistemas 

biológicos ainda não estarem bem esclarecido pela ciência, havendo muitas teorias na tentati-

va de explicá-los [dos Santos, 1999]. Este fato motivou o estudo dos processos envolvidos na 

olfação humana; e mesmo sem a completa compreensão da fisiologia olfativa, impulsionaram 

o estudo e o desenvolvimento de vários modelos de sistemas olfativos artificiais baseados em 

evidências biológicas [Li e Hopfield, 1989; Santos, 2000; Li e Hertz, 2000].  

Atualmente denominam-se Narizes Artificiais ou Narizes Eletrônicos1 os modelos 

e dispositivos olfativos artificiais inspirados em sistemas olfativos biológicos. Os narizes arti-

ficiais são sistemas capazes de detectar e classificar odores, vapores e gases automaticamente; 

dentre eles destacam-se os sensores de aroma responsáveis por efetuar a medição dos compos-

tos odorantes no ambiente [D’Emery et al., 2005b; Santos, 2000; dos Santos, 1999; Gardner et 

al., 1994] e o sistema  de reconhecimento de padrões, responsável pelo reconhecimento e clas-

sificação dos sinais de odores provindos dos narizes artificiais [D’Emery et al., 2005c; Santos, 

2000; Gardner e Bartlett, 1992; Gardner, 1991]. 

Os narizes artificiais têm sido utilizados com grande sucesso em diversas áreas 

[Benedetti et al., 2004; Pavlou et al., 2002; Llecha, 2001], e tem despertado especial interesse 

na saúde, onde podem ser utilizados como dispositivos de prognósticos de determinadas do-

enças, dentre elas o Diabetes [Mohamed et al., 2002; Ping et al., 1997]. Existem muitas outras 

aplicações como nas indústrias alimentícias e petrolíferas. De forma geral narizes artificiais 

podem ser colocados em posições estratégicas, como em lugares de difícil acesso no combate 

                                                 
 
1 Estes dispositivos também são referenciados comercialmente com e-nose do inglês Electronic Nose. 



 

 

18 

a doenças, detectando e identificando vazamentos químicos em estágios iniciais, antes que os 

problemas alcancem níveis perceptíveis e perigosos para os seres humanos e para natureza.  

Devido à importância dos resultados produzidos por narizes artificiais, o sistema 

de reconhecimento de padrões tem recebido crescente atenção em pesquisas e desenvolvimen-

tos. Igualmente importante para as mais diversas áreas, o reconhecimento de padrões é um 

campo em crescente expansão no domínio da inteligência computacional. Dentre as aborda-

gens investigadas objetivando o reconhecimento de padrões, resultados promissores vêm sen-

do encontrados tanto nas abordagens estatísticas como computacionais [Zanchettin e Luder-

mir, 2005, 2003; Benedetti et al., 2004; Llecha, 2001; Braga et al., 2000; Santos, 2000]. Os 

modelos estatísticos geralmente advêm de análises multivariada, enquanto que os computa-

cionais são derivados da subárea inteligência artificial como as redes neurais.  

Na pesquisa por sistemas que possam compartilhar ou combinar características, 

diversos pesquisadores têm constatado que técnicas de aprendizagem de dados são, em muitos 

aspectos, complementares. Assim, muitos esforços têm sido realizados no sentido de investi-

gar possíveis formas de cooperação entre métodos inteligentes ou mesmo métodos de inteli-

gência computacional e métodos estatísticos [Benedetti et al., 2004; Zanchettin et al., 2003; 

Pavlou et al., 2002; Llecha, 2001]. 

O objetivo deste trabalho foi o de investigar técnicas estatísticas e computacionais 

que possam contribuir para o aprimoramento do sistema de reconhecimento de padrões do 

protótipo de um nariz artificial [D’Emery et al., 2005b], a ser utilizado no prognóstico da do-

ença Diabetes Mellitus a partir da urina de pacientes. São abordadas técnicas estatísticas mul-

tivariada já consagradas na literatura como a Análise de Componentes Principais (PCA, do 

inglês Principal Component Analysis) e o classificador K-Nearest-Neighbour (KNN) [Cover e 

Hart, 1967], além das Redes Neurais Artificiais (RNs), como as RNs Multilayer Perceptron 

(MLP) [Rumelhart et al., 1986] e RNs de Função de Base Radial, capazes de extrair caracte-
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rísticas, reduzir a dimensionalidade dos dados, seleção dos atributos mais importantes e efetu-

ar a classificação de padrões. 

1.2 Objetivos da dissertação 

Neste trabalho se estuda a tecnologia dos narizes artificiais, desde a aquisição dos 

dados até o sistema de reconhecimento de padrões, bem como as diversas abordagens já apre-

sentadas na literatura para este fim, apresentando os procedimentos, vantagens e desvanta-

gens. 

Dentre os objetivos específicos deste trabalho, temos a obtenção dos sinais dos 

sensores de aroma, fundamentais na construção da base de dados a partir de um sistema de 

aquisição, descrito no Capítulo 4. Há também análises estatísticas e neurais dos dados, descri-

to no Capítulo 6. A primeira investigação é realizada a partir de uma técnica estatística de 

análise multivariada, que tem por objetivo a interpretação, visualização e redução da dimens i-

onalidade dos dados, além de uma técnica para classificação dos mesmos. A segunda investi-

gação utiliza técnicas de redes neurais artificiais visando o treinamento e classificação dos 

padrões do conjunto de dados. 

Nesta dissertação se propõe a avaliação de um Sistema de Reconhecimento de Pa-

drões para o prognóstico da doença Diabetes Mellitus, que futuramente poderá servir de base 

para comparação com outros modelos. 

Vale ressaltar que o principal objetivo dessa pesquisa, é a busca por sistemas que 

sejam eficientes, robustos e fáceis de operar, e capazes de fornecer prognósticos de qualidade 

para problemas complexos. 
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1.3 Descrição do trabalho 

Este trabalho consistiu das seguintes etapas: (1) construção da base de dados de 

odores a partir de sensores de aroma; (2) avaliação da base de dados construída a partir de 

uma técnica estatística multivariada; (3) utilização das Redes Neurais Artificiais (RNs) Multi-

layer Perceptron (MLP) e de Função de Base Radial (RBF) no reconhecimento de odores; (4) 

avaliação das abordagens estatísticas e conexionistas e (5) o estudo de caso, com a aplicação 

dos modelos investigados no prognóstico da doença Diabetes Mellitus. 

A fase de desenvolvimento de sensores de aroma compreendeu a sua utilização 

em uma aplicação específica, visando estudar o seu comportamento. A construção da base de 

dados está intimamente relacionada aos sensores, uma vez que é formada pela respostas des-

ses sensores perante a exposição aos vapores das substâncias sob teste. 

A avaliação da base de dados compreendeu uma análise a partir de uma técnica 

multivariada, a qual tem por objetivo a interpretação, visualização e redução da dimensionali-

dade dos dados. Esta técnica, conhecida como Análise de Componentes Principais [Jackson, 

1991], foi utilizada como método de visualização e interpretação dos sinais de odores, com o 

objetivo de verificar características e particularidades dos padrões que estão sendo investiga-

dos, além de otimizar o desempenho das redes neurais. Também se utilizou um classificador 

estatístico, o K-Nearest-Neighbour visando à classificação dos padrões dos dados. 

A seleção dos modelos neurais, para os sistema de reconhecimento de padrões do 

protótipo de nariz artificial, englobou o estudo das técnicas utilizadas na literatura para classi-

ficação de odores. Verificou-se que a maioria das soluções conexionistas faz uso das RNs 

MLP, empregando o algoritmo Backpropagation [Rumelhart et al., 1986] para o aprendizado 

da rede. Também se utilizou as RNs RBF utilizando o mesmo algoritmo na aprendizagem. 
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Observou-se também, na literatura, a utilização de diversas funções de ativação 

nas RNs. Neste trabalho foram utilizadas as funções Sigmóide Logística e Tangente Hiperbó-

lica para as RNs MLP, enquanto que para as RNs RBF a função utilizada foi a Gaussiana. 

Com o intuito de melhorar o desempenho de classificação das técnicas acima refe-

renciadas, no reconhecimento dos sinais de odores, além de técnicas de pré-processamento 

como a Normalização, também foram realizados testes com técnicas de redução de dimensio-

nalidade, sendo esta a Análise de Componentes Principais. 

Todos os métodos investigados foram implementados e testados com o programa 

de simulação MATLAB2, utilizando os pacotes estatísticos disponíveis no programa: “Statis-

tics ToolBox”. Para as simulações das redes neurais foi utilizado o software R3, utilizando o 

pacote de redes neurais “neural: Neural Network”. Foram utilizadas ainda as linguagens de 

programação C e QBASIC na fase de aquisição dos dados e o Microsoft Excel, por vezes utili-

zado na manipulação dos padrões. Vale ressaltar que as demais abordagens pesquisadas fo ram 

implementadas a partir de especificações obtidas na revisão bibliográfica. 

No estudo de caso, foram tratados os padrões de odores, obtidos a partir das expo-

sições dos sensores de um protótipo de nariz artificial, cedidos pela empresa 

CRIATRONICS4, exposto a urina de pacientes diabéticos e não-diabéticos, fornecida pelo 

Laboratório de Análises Clínica Pasm. 

                                                 
 
2 MATLAB, marca registrada da empresa The Math Works, Inc. 
3 R, marca registrada pelo grupo The R Development Core Team 
4 CRIATRONICS - Centro de Robótica, Inteligência e Automação LTDA. Disponível em 

<http://www.criatronics.com.br>. Acesso em 2 jan. 2007. 
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1.4 Organização da dissertação 

No Capítulo 1 é apresentada a motivação que inspirou a realização desse trabalho, 

assim como os objetivos gerais e específicos da dissertação e um breve descrição sobre os 

capítulos apresentados. 

No Capítulo 2 é apresentada uma introdução ao sistema olfativo humano e aos na-

rizes artificiais. Para o sistema olfativo humano são descritas suas partes constituintes e algu-

mas teorias sobre como é realizado o reconhecimento de odores. Para os narizes artificiais, 

são descritos seus componentes, como os sensores de aroma, além de suas diversas aplicações 

e desenvolvimentos. Também é realizada uma comparação entre os modelos.  

No Capítulo 3 é realizada uma revisão da literatura científica sobre a doença Dia-

betes Mellitus, destacando suas classificações, principais sintomas, formas de diagnóstico 

além de como é realizado o tratamento na prevenção e controle da doença. O reconhecimento 

da urina de pessoas com e sem Diabetes Mellitus é a principal aplicação no objeto de estudo 

desta dissertação. 

No Capítulo 4 são descritas as partes pertencentes ao protótipo de um nariz artifi-

cial, ou seja, o sistema de aquisição de dados, destacando os sensores de aroma. Neste capítu-

lo, também se descreve a metodologia utilizada nos experimentos de aquisição de dados, além 

de uma revisão da literatura científica sobre alguns métodos de pré-processamento de dados.  

A análise dos padrões de odores utilizada nesta dissertação é descrita no Capítulo 

5. É descrita uma técnica estatística multivariada, a Análise de Componentes Principais, for-

necendo um conhecimento prévio sobre o problema abordado, além de um classificador esta-

tístico, o K-Nearest-Neighbour.  Também são descritas as técnicas conexionistas: a Rede 

Neural Multilayer Perceptron e a de Função de Base Radial. O funcionamento de cada uma 
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destas redes é detalhadamente descrito, de forma a dar uma visão geral sobre cada uma das 

abordagens. 

No Capítulo 6 são apresentados os experimentos realizados, a partir da base de 

dados construída, em cada uma das técnicas investigadas e descritas nos capítulos anteriores. 

É descrita a metodologia utilizada para cada abordagem e são destacados os resultados de 

cada abordagem, além de uma comparação entre algumas delas. 

As considerações finais sobre o trabalho apresentado nesta dissertação são tecidas 

no Capítulo 7. Além das considerações finais, este capítulo apresenta uma descrição das con-

tribuições desta dissertação e algumas propostas para trabalhos futuros. 

Ao final desta dissertação é fornecido um apêndice que serve de complemento e-

videnciando algumas técnicas fundamentais utilizadas em sistemas de padrões que envolvem 

os narizes artificiais. 
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Capítulo 2 

2 A tecnologia imitando o corpo humano 

Neste capítulo é apresentada uma breve explanação sobre a estrutura do sistema 

olfativo humano e sobre os narizes artificiais, dos quais são analisadas suas par-

tes constituintes, bem como as diversas abordagens existentes sobre seu funcio-

namento. Na seção 2.1 é apresentado um resumo sobre as diversas pesquisas que 

visam entender o organismo humano e a tentativa de imitá-lo. Na seção 2.2 é des-

crito o sistema olfativo humano. Na seção 2.3 são descritas as tecnologias do nariz 

artificial. Na seção 2.4 é feita uma comparação entre o nariz biológico e o artifici-

al. A seção 2.5 é um resumo do capítulo. 

2.1 Introdução 

O que será mais importante: sentir ou perceber? Mais importante do que sentir é 

perceber aquilo que sentimos. De nada nos serviria captar todos os estímulos do meio externo 

se não fôssemos capazes de nos consciencializar pelo menos um. O ato de perceber consiste 

em tornar consciente a informação que nos chega ao cérebro pelos neurônios sensitivos.   

Quando um homem vislumbra a face de uma mulher, cheira ou saboreia um deli-

cioso aperitivo, ou até mesmo ao ouvir a voz de um grande amor, o reconhecimento é imedia-

to. Numa fração de milésimos de segundos, após a estimulação da pele, dos olhos, nariz, lín-

gua ou ouvidos, cada pessoa reconhece se um estímulo é familiar, desagradável ou até perigoso. 

Neste processo, vários sentidos estão envolvidos. 
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Apesar da grande quantidade de pesquisas na área, o sentido do olfato ainda é o 

menos conhecido, existindo diversas teorias explicativas para o processo de reconhecimento 

de odores. Pesquisadores em diversas áreas vêm desvendando o princípio do funcionamento 

do olfato e propondo modelos artificiais, com diversas finalidades como, por exemplo, o re-

conhecimento de determinadas substâncias, como vinho, frutas, doenças contagiosas, na in-

dústria alimentícia e outros [D’Emery et al., 2005c; Batista e D’Emery, 2005; Benedetti et al., 

2004; UB, 2002; Llecha, 2001; Santos, 2000; dos Santos, 1999]. 

Além do estudo da olfação um outro sentido também estudado é o da visão, onde 

propriedades como o modelo de cores, distância dos corpos e processo de reconhecimento já 

são bem difundidos. Na audição, equipamentos auxiliam pessoas que não mais possuem boa 

receptividade de som. Para o paladar, sistemas como línguas eletrônicas visam reconhecer 

amostras através do contato de sensores com substâncias [Lavigne et al., 1998]. Neste traba-

lho o sentido a ser estudado é a olfação.  

Embora os mistérios que cercam o cérebro e as dificuldades em se estudar o sis-

tema olfativo ainda sejam problemas contemporâneos, muitos pesquisadores têm dedicado 

esforços nesse século e no final do século passado para elucidá- los. Estes estudos deram in-

clusive a pesquisadores, o prêmio Nobel de medicina [Levy, 2004]. A detecção do odor pelo 

nariz humano é feita com base na reação físico-química entre as células olfativas e as molécu-

las de odor, sendo o processamento realizado pelas diversas células dispersas numa pequena 

região do sistema olfativo. Portanto, existe um sistema altamente acoplado nestas várias eta-

pas e até hoje se procura encontrar respostas mais conclusivas para todas as fases deste pro-

cesso de detecção, identificação e reconhecimento dos odores feitos pelo cérebro.  

A grande quantidade de pesquisas nesta área de olfação levou pesquisadores à 

construção de narizes artificiais que poderá certamente ajudar o homem em muitas aplicações 

úteis, a exemplo do controle ambiental através do monitoramento da qualidade do ar, detecção 
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de vazamento de óleo, tráfego de drogas, entre outras. As primeiras teses, na América Latina, 

de desenvolvimento completo de um nariz artificial ou eletrônico capaz de detectar e classifi-

car odores, vapores e gases utilizando a tecnologia de polímeros condutores e redes neurais 

podem ser encontradas em [Santos, 2000; Souza, 2000; dos Santos, 1999]. As aplicações nes-

tes trabalhos foram com a identificação e o reconhecimento de alguns gases como o butano, 

propano, etano, metano, vinhos branco, tinto e rose e safras de vinho merlot, além de uísque e 

detecção de mistura em gasolina.  

Várias outras aplicações têm sido sugeridas nesta linha de detecção e classificação 

de odores, a exemplo de um estudo para aplicações na indústria petrolífera, onde estes dispo-

sitivos podem ser usados como dispositivos de segurança na detecção e reconhecimento de 

gases tóxicos, antes que sua concentração alcance níveis perceptíveis e perigosos para os seres 

humanos e para a natureza [Zanchettin et al., 2003].  Outra área de aplicação onde o odor po-

de ser de grande utilidade é na detecção de enfermidades, embora, no Brasil, não tenha sido 

historicamente muito explorado [Batista e D’Emery, 2006; Carneiro et al., 2006].  

 O ser humano é acometido de diversas enfermidades e nem sempre essas enfer-

midades são detectadas em um período ideal para se fazer estes diagnósticos, por razões di-

versas. O exame clínico pode ser realizado pelo uso do odor para detectar determinados tipos 

de enfermidades. Um nariz treinado pode identificar, por exemplo, se uma pessoa tem câncer 

de bexiga com base no odor da urina do paciente. Acredita-se que substâncias tumorais volá-

teis presentes na urina de pacientes com câncer poderiam ser detectadas pelo olfato humano, 

uma vez que o cão pode identificar [Beers, 1999]. 

Vejamos como ocorre o funcionamento da olfação, através de um breve estudo 

sobre o nariz biológico, e conhecer um pouco sobre as propostas de narizes artificiais. 
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2.2 O Nariz Biológico 

O sistema olfativo, juntamente com os outros sentidos tem função relevante para a 

sobrevivência dos seres vivos, pois permite que estes se relacionem com o mundo ao seu re-

dor, podendo perceber e identificar uma grande quantidade de odores através das moléculas 

liberadas pelas substâncias odoríferas. Auxiliar a busca ao alimento, ajudar na percepção do 

sabor, identificar situações de perigo e participar da reprodução são algumas das funções e-

xercidas através do olfato. 

O olfato é o sentido mais primitivo, com seu aparecimento a cerca de 3.500 mi-

lhões de anos, quando as primeiras células desenvolveram um sentido químico para perceber 

as informações ao seu redor. É também o primeiro a aparecer na escala evolutiva, o que pode 

ser visto, por exemplo, com a sua evolução nos peixes e nos anfíbios, onde o olfato se separa 

anatomicamente do paladar a 400 milhões de anos. Também as plantas utilizam o odor de 

suas flores para atrair os insetos e disseminar seu pólen e os insetos sociais, como as formigas 

que se reconhecem através do odor [Miret, 2004]. 

O olfato humano é considerado rudimentar quando comparado ao de outros mamí-

feros. O epitélio  olfativo humano contém cerca de 20 milhões de células sensoriais, cada uma 

com cerca de seis pêlos sensoriais, enquanto que um cachorro, por exemplo, tem mais de 100 

milhões destas células e cada uma contendo pelo menos 100 pêlos sensoriais. O olfato de um 

cachorro é bem mais apurado do que o dos humanos, ele é capaz de sentir o cheiro de uma 

pessoa que esteve num determinado local e tenha saído há horas [Miret, 2004]. 

Foi demonstrado em numerosos estudos que o olfato humano passa uma fase de 

aprendizagem até os 20 anos, e tende a manter-se constante até os 40 anos e decair a partir dos 

50. E também que as mulheres possuem um melhor olfato e que ao envelhecer perdem em 

menor grau do que os homens [Miret, 2004]. 
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2.2.1 Anatomia e fisiologia do sistema olfativo 

A anatomia da cavidade nasal (Figura 2.1) tem início nas janelas do nariz, que es-

tá situada debaixo da caixa craniana e acima da boca, e está dividida pelo septo nasal em ca-

vidade direita e esquerda [Vilela, 2006]. 

 Toda a cavidade nasal é revestida por um epitélio secretor de muco e apresenta na 

parte inferior da cavidade uma mucosa vermelha, essa coloração por ser rica em vasos sanguí-

neos, apresentando também glândulas secretoras de muco que mantém a região úmida.  Na por-

ção superior está presente a mucosa amarela, onde estão localizadas as células receptoras olfati-

vas, e por isso também chamada de mucosa olfativa. Esta difere da mucosa respiratória circun-

jacente pela presença das glândulas tubulares de Bowman, pela ausência de batimentos ciliares 

rítmicos que são característicos da mucosa respiratória e por um pigmento marron-amarelado 

distintivo. Está localizada no corneto superior adjacente ao septo nasal [Bullock, 1998]. 

 

Figura 2.1 – Ilustração da cavidade nasal humana [EMCH, 2000] 
 

A parede lateral de cada cavidade, apresenta três saliências que são chamadas de 

cornetos, sendo superior, médio e inferior. Todos se projetando para o interior da cavidade. 
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Em cada cavidade nasal, a mucosa olfativa tem uma área de superfície de aproximadamente 2 

cm [Andrew et al., 2001]. 

Os receptores olfativos, em sua maioria, estão localizados na mucosa olfativa que 

fica localizada junto aos cornetos superiores e na parte superior da mucosa do septo nasal, 

estendendo-se em parte para o corneto médio. Com relação à ossatura do crânio, a mucosa 

olfativa está localizada imediatamente abaixo da lâmina crivada do etmóide, que a separa do 

bulbo olfativo, na cavidade craniana. 

Na Figura 2.2, o epitélio da mucosa nasal é composto por três tipos de células: as 

células de sustentação ou suporte, as células receptoras ou células olfativas, as células Basais 

[Berne e Levy, 2004; Bear, 2002; Aires, 1999] 

Entre as células olfativas são encontradas as glândulas de Bowman, que secretam 

o muco na superfície da membrana olfativa. O muco flui constantemente e é substituído a 

cada 10 minutos, e consiste de mucopolissacarídeos, proteínas, anticorpos e enzimas, além de 

sais dissolvidos em água [Guyton, 1997].  

 
Figura 2.2 – Localização das células no epitélio olfativo [Leffingwell & Associates, 2001] 
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2.2.1.1 As vias olfativas  

As vias olfativas são constituídas pelo bulbo olfativo, o trato olfativo e o córtex 

olfativo. Na Figura 2.3 pode ser visualizado o bulbo olfativo onde as células olfativas emitem 

axônios que após atravessarem a lâmina crivada do etmóide, se projetam para os dois bulbos 

olfativos. Os bulbos olfativos são expansões do cérebro, estrutura cortical, e são cheios de 

circuitos dendríticos, sinapses recíprocas incomuns e altos níveis de neurotransmissores [Be-

ar, 2002; Aires, 1999].  

 

Figura 2.3 – Ilustração do bulbo olfativo e células mitrais [Leffingwell & Associates, 2001] 
 

O trato olfativo, assim como o bulbo é uma extensão do cérebro. Os axônios das 

células mitrais e em tufos deixam o bulbo olfativo e entram no trato olfativo, cursando pela 

parte ventral do lobo frontal. No interior do trato olfativo existe um núcleo chamado de nú-

cleo olfativo anterior, onde os neurônios recebem conexões sinápticas dos neurônios do bulbo 

e projetam-se através da comissura anterior para o bulbo olfativo contralateral. 
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À medida que o trato olfativo aproxima-se da estrutura perfurada anterior, que fica 

na base do cérebro, ele se divide nas estrias olfativas lateral e medial (Figura 2.4) que delimi-

tam o trígono olfativo. 

A área olfativa medial consiste num grupo de núcleos localizados nas regiões medi-

onasais do cérebro, anterior e superior ao hipotálamo. Os núcleos mais conspícuos são os nú-

cleos septais, localizados na linha média e que enviam sinais para o hipotálamo e outras partes do 

sistema límbico. A área olfativa lateral é composta principalmente pelo córtex pré-piriforme e 

piriforme, mais a porção cortical dos núcleos amidalóides. A partir dessas áreas os sinais seguem 

para quase todas as partes do sistema límbico, principalmente para o hipocampo [Guyton, 1997]. 

 

Figura 2.4 – Área olfativa medial e lateral [Guyton, 1981] 

2.2.2 Teorias da olfação 

Quando inalamos, as moléculas de odor que estão flutuando no ar entram em con-

tato com o epitélio olfativo e a partir deste contato as informações são passadas ao cérebro. A 
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sensação será tanto mais intensa quanto maior for a quantidade de receptores estimulados, o 

que dependerá da concentração da substância odorífera presente no ar.  

Existe uma grande dificuldade em estudar o sistema olfativo devido a sua grande 

complexidade, e saber como a detecção, identificação e reconhecimento de um odor é feito 

pelo cérebro. Diante desta dificuldade várias teorias foram elaboradas e reformuladas com o 

passar do tempo na tentativa de fornecer respostas mais conclusivas. 

Dentre as muitas, atualmente é aceito que as interações específicas entre molécu-

las de odores e proteínas receptoras na  superfície dos cílios das células olfativas geram um po-

tencial de ação elétrico ao nível de receptor, e esse potencial elétrico gerado é monofásico, ne-

gativo, único, dura alguns segundos e tem uma voltagem que se aproxima de 10 milivolts. Po-

rém não existe um consenso como a partícula induz essa descarga elétrica ao nível de receptor.  

Em 1959, Davies e Taylor sugeriram que a molécula olfativa se difunde através da 

membrana da célula do receptor e seu poder odorante estaria relacionado com sua capacidade 

de penetração mecânica na membrana do receptor. Os limiares de percepção dos odores seriam 

tanto mais baixos quanto maior o poder de rigidez e o peso das moléculas.  Fortunato e Nicoline 

sugeriram a teoria energética ou óxido redutor, na qual admite que as moléculas de odores em 

contato com o muco realizam através de seu pode redutor, uma oxidação favorecida pela a-

bundância de oxidase e peroxidase contida no interior deste muco [Davies e Taylor, 1959]. A 

seguir serão abordadas algumas das teorias formuladas, dentre elas a teoria dos odores primá-

rios, a estereoquímica e a vibracional. 

2.2.2.1 Teoria dos odores primários 

Na teoria dos odores primários são analisados diferentes odores como combina-

ções de um pequeno número de odores primários. Com o tempo pesquisadores criaram várias 
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classificações de odores primários, a maioria dos fisiologistas estava convencida de que as 

numerosas sensações olfativas eram geradas por algumas poucas sensações primárias, assim 

como a visão e a gustação são geradas por algumas sensações selecionadas. 

Em [Mueller, 1966] podem ser vistas várias classificações sugeridas para os odo-

res primários. A mais antiga como a de um botânico Lineu, apresentou a classificação com-

posta por uma lista com oito odores que foram denominados básico ou primários. Os odores 

sugeridos por Lineu foram: o aromático, fragrante, ambrosíaco, aliáceo, hircino, fétido, nau-

seabundo e repulsivo.  Henning, em 1924, propõe uma lista com apenas seis odores primários 

onde ele aceita apenas três odores propostos anteriormente e acrescenta mais três. Os odores 

sugeridos por ele foram: aromático, fragrante, pútrido, etéreo, resinoso e queimado. Já [Croc-

ker e Henderson, 1927] propõem apenas quatro odores, aceitando apenas dois dos odores pro-

posto por Henning, e acrescentando mais dois, os quais foram: o fragrante, ácido, queimado e 

coprílico [Ross e Harriman, 1949]. 

Com base em estudos psicológicos, na tentativa de classificar estas sensações, e-

ram descritos os seguintes odores: cancoforado, almiscarado, floral, mentolado, Etéreo, pun-

gente e pútrido. Essa classificação tem sido utilizada com base para outras propostas como a 

do inglês John Amoore [Amoore, 1971] que incorporou os conceitos destes odores primários 

e sugeriu a hipótese estereoquímica. 

2.2.2.2  Teoria estereoquímica 

Em meados dos anos 50 os químicos observaram que as cadeias C4-C8 de deter-

minados aldeídos/álcoois tinham odores fortes e que tinham uma mudança no odor com o 

aumento do comprimento da cadeia. O anel de benzeno 6-C alterava extremamente seu cheiro 

de acordo com o local que suas correntes laterais estavam situadas e foi visto também que 
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seus anéis maiores (átomos 14-19C) poderiam ser rearranjados consideravelmente sem alterar 

seu odor.  Então a partir dessas observações foi proposta uma teoria que estava baseada na 

forma molecular dos odores. Em 1951, Moncrieff formulou sua própria teoria com a hipótese 

de “chave e fechadura” onde ele fez uma relação com o princípio utilizado na enzimologia de 

“chave e fechadura”, nesse princípio os cientistas acreditam que a forma das moléculas enzi-

máticas encaixe-se perfeitamente à forma dos substratos, como uma chave encaixa-se na fe-

chadura correspondente. Moncrieff criou a hipótese de chave e fechadura adaptada ao odor, 

onde afirmava que os odores primários tinham locais ou sítios distintos no receptor olfativo. 

Em sua teoria, Moncrieff também afirma que uma substância para ser um odor deve possuir 

duas características: ter volatilidade e possuir uma configuração molecular que seja comple-

mentar a determinados locais no sistema do receptor [Jacob, 2006; Moncrieff, 1951]. 

Em 1952, Amoore propôs a teoria estereoquímica do odor baseada no modelo 

chave fechadura de Moncrieff, analisando mais de 600 substâncias e incorporando o conceito 

dos odores primários, propôs que existiam sete odores primários devido a sua alta freqüência 

entre os 600 compostos orgânicos estudados. Segundo sua teoria as células olfativas distin-

guem cinco odores primários baseados na forma que são: cancoforado, almiscarado, etéreo, 

floral e menta e dois com base nas cargas elétricas: picante e pútrido.  Todas as substâncias 

dentro de uma dessas sete categorias teriam uma configuração molecular comum [Ferreira e 

Acar, 1975]. 

Amoore também afirmou que os receptores olfativos seriam dotados de cavidade 

cuja forma corresponderia ao modelo dos diversos tipos de moléculas odoríferas. Os odores 

que são percebidos seria uma mistura dos odores primários. Como por exemplo, o odor de 

amêndoa seria a resultante de um odor cancoforado mais um odor floral mais um odor de 

menta, o odor de alho seria a resultante de um odor etéreo mais um odor picante mais um pú-

trido [Jacob, 2006; Ferreira e Acar, 1975]. 
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2.2.2.3 Teoria vibracional 

A teoria vibracional foi proposta pela primeira por [Dyson, 1938], ele sugeriu que 

a freqüência de muitos odores está no infravermelho, e essa ressonância estaria associada ao 

seu cheiro, pois as diferentes freqüências de infravermelho podiam causar che iros diferentes. 

Um dos exemplos para explicar a teoria vibracional, foi observando que traças masculinas são 

atraídas às chamas de velas porque a emissão do infravermelho da chama de uma vela é idên-

tica a do ferormônio, que é um odor característico das traças fêmeas para atrair os machos. 

Dyson acreditava que os receptores olfativos entravam seletivamente em ressonância com as 

moléculas de odor, as quais o cérebro interpretava como odor. Ele sugeriu que o cérebro seria 

capaz de interpretar padrões de ativação de detectores sintonizados vibracionalmente como 

odores.   

Mais tarde, em 1954, esta teoria foi defendida também por Wright, o qual supôs 

que a característica de uma molécula responsável por seu odor poderia ser seu espectro infra-

vermelho, semelhante à visão, audição e olfação que dependem de vibrações eletrônicas de 

diferentes grandezas [Wright, 1977]. 

Em 1996, Luca Turin, um investigador francês da University College of London, 

publicou um artigo na Revista Chemical Senses que apresentava a hipótese “vibratória” para o 

olfato.  Turin se baseou nas definições de Dyson e Wright, diferindo apenas por apresentar um 

mecanismo detalhado e plausível para a transdução biológica de vibrações moleculares onde o 

elétron construiria um túnel pelo receptor. Turin afirmou que assim como a visão e a audição, 

o olfato se comportaria como um espectroscópio e que os receptores olfativos responderiam a 

vibração das moléculas e não a sua forma molecular. Ele realizou uma série de experimentos 

nos quais afirmava que duas substâncias de forma química muito similar, porém com diferen-

tes vibrações mostravam-se diferentes e que duas substâncias de forma química diferentes, 
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mas com vibrações similares mostravam-se iguais [Miret, 2004; Turin e Yashii, 2003; Gard-

ner e Persaud, 2000; Turin, 1996]. 

Turin mostrou o mecanismo como os receptores olfativos detectam a molécula de 

odor e ativam a proteína-G. Quando a proteína olfativa do receptor se liga a um odorante, a 

construção do túnel do elétron pode ocorrer através de um receptor específico se a energia  

vibracional igualasse a abertura de energia entre níveis preenchidos e vazios do elétron. O 

elétron que construísse o túnel no receptor da célula olfativa, então ativaria a proteína-G, que 

por sua vez ativa uma cascata de eventos para transmissão de impulso. Os Receptores conse-

qüentemente “são ajustados” à freqüência vibracional de odorantes particulares [Gardner e 

Persaud, 2000].  O esquema de Turin pode ser visto em [Turin, 1996] 

2.3 Narizes Artificiais 

Após um breve estudo sobre o nariz biológico, os narizes artificiais, envolvem di-

versas áreas como a Biologia, Química, Eletrônica, Computação, Estatística, entre outras, ou 

seja, um estudo multidisciplinar com várias especificidades a serem respeitadas. Porém para o 

desenvolvimento de tal dispositivo é necessário entender um problema constante e ainda em 

aberto que consiste no processo de aquisição e reconhecimento dos sinais de odores.  

Os narizes artificiais têm uma história muito recente, ainda que suas origens este-

jam baseadas nos sistemas desenvolvidos nos anos sessenta [Wilkens e Hatman, 1964], porém 

o termo “nariz artificial” e os primeiros sistemas inteligentes da olfação artificial não aparece-

ram até a segunda metade da década de oitenta. Pode-se afirmar, de todas as maneiras, que o 

interesse por esse tipo de sistema e sua investigação deu um salto espetacular na primeira me-

tade da década de noventa, e partir daí passou-se a aceitar a definição de nariz artificial como 

sendo “um instrumento composto por uma matriz de sensores químicos sensíveis a certas 
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substâncias e algoritmos inteligentes capazes de reconhecer aromas simples e complexos” 

[Gardner e Bartlett, 1994].    

Desde os anos noventa existem narizes artificiais comerciais que permitem reali-

zar estudos sobre a utilização desta tecnologia em diferentes aplicações [Fígaro, 2006]. Estes 

equipamentos de caráter genérico já que não foram desenhados especificamente para uma 

determinada aplicação. Entretanto, devido ao estado atual dessa tecnologia, existem muitas 

aplicações em que a otimização desses equipamentos é de vital importância para um funcio-

namento eficaz.  Diante disso existe uma outra classe de narizes artificiais, os dedicados a 

aplicações específicas, e devido a essa exclusividade passaram a se chamar “ASEN”, do in-

glês Application Specific Eletronic Noses, ou seja, narizes artificiais para aplicações específi-

cas, e só recentemente estão aparecendo no mercado equipamentos que seguem essa filosofia 

como o “Freshsense”, sistema desenhado exclusivamente para o monitoramento do estado de 

conservação de pescado [Element Ltd, 2006]. 

Em poucos segundo somos capazes de detectar, no ar, a presença de substâncias 

em concentrações tão baixas, e que para um dispositivo artificial detectá-las teriam de ser ex-

tremamente sensíveis. Vivemos em um mundo rodeados de substâncias onde na atmosfera, na 

forma gasosa, sua maior parte é ou se tornam invisíveis. Porém, não menos perigosas, pois a 

maior parte dos gases inflamáveis, tóxicos e altamente explosivos são transparentes. O que 

dificulta a prevenção de acidentes é que muito desses gases também são inodoros. Testes rea-

lizados com sensores químico-resistivos de aroma demonstraram que narizes eletrônicos são 

capazes de fazer distinção entre substâncias que os humanos não têm cond ições de fazer.  Por 

exemplo, um nariz artificial pode distinguir álcool etílico de metílico, no entanto, seres huma-

nos não têm um olfato muito apurado para diferenciar um do outro, o que freqüentemente 

provoca a morte de pessoas que preparam bebidas alcoólicas utilizando metanol, substância 
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tóxica que mata ou sega, em doses menores, enquanto o etanol produz apenas ressaca e qua n-

do tomado em excesso [Santos, 2000]. 

Na medicina, por mais interessante que seja, não é um assunto novo a detecção de 

enfermidades através do odor, tal detecção foi largamente praticada pelos chineses e gregos 

desde 2000 anos a.C. Embora esses praticantes não descobrissem nem definissem a patologia 

das bactérias causadoras da doença, perceberam claramente que o paciente infectado apresen-

tava mudanças no odor dos excrementos produzidos pelo corpo como, por exemplo, na urina, 

no suor e na saliva. Os primeiros estudos na área de liberação de odor microbiais datam de 

meados de 1923, quando Omelianski percebeu que espécies patogênicas como, por exemplo, 

a “Mycobacterium tuberculosis” e a “Pseudomonas aeruginosa”, exalavam odores caracterís-

ticos [Pavlou e Turner, 2000; Omelianski, 1923]. Testes iniciais demonstram que, num futuro 

próximo, será possível utilizar narizes artificiais, não só para um rápido diagnóstico de doen-

ças, bem como para o monitoramento contínuo da evolução das doenças e seus estágios. Atu-

almente os narizes artificiais estão sendo empregados em várias áreas do diagnóstico médico. 

Estão sendo realizados pesquisas e projetos [D’Emery et al., 2007; Batista e D’Emery, 2006; 

Aathithan et al., 2001; Guernion et al., 2001; Pavlou e Turner, 2000] capazes de reconhecer e 

diagnosticar doenças pulmonares, gastrintestinais e no tratamento de doenças provocadas por 

bactérias causadoras de infecções urinárias [Fend et al., 2005]. Acreditamos também que sen-

sores de odor seja um importante recurso para sistemas móveis, em um futuro breve, podendo 

ser instalados em laboratórios de diagnóstico para locais de difícil acesso [D’Emery et al., 

2005a,d].  Na agricultura, frutas e hortaliças também são testadas na utilização de narizes arti-

ficiais [D’Emery et al., 2005c; Llecha, 2001], uma vez que apresentam odores próprios pro-

venientes de seus compostos, com mudança antes e depois da colheita. A intensidade dos odo-

res depende do estado em que se encontram e em geral são classificadas de acordo com a in-

tensidade de respiração de cada espécie, denominadas de climatéricas e não-climatéricas [Az-
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zolin, 2003]. Diversas tecnologias de narizes artificiais e alguns até mesmo comerciais podem 

ser encontradas em [Pearce et al., 2003]. 

2.3.1 Sensores de Aroma 

Os narizes artificiais fazem uso de sensores que ao serem estimulados por deter-

minados compostos odorantes mudam suas características físico-químicas, e são essas mu-

danças depois de mensuradas as responsáveis pelo reconhecimento do odor em questão. São 

muitos os tipos de sensores existentes, cada um com características específicas, onde sua sele-

tividade é vinculada a um determinado tipo de substância, nesta seção veremos alguns tipos 

de sensores utilizados em narizes artificiais.  

Podemos destacar duas categorias de sensores: os sensores de absorção e os semi-

condutores quimicamente sensíveis como os citados acima. Os sensores de absorção são for-

mados por uma camada de material absorvente quimicamente seletivo, aplicada em um dispo-

sitivo de base acústica ou óptica. Ao entrarem em contato com as moléculas de odor, esta ca-

mada sofre mudanças em suas propriedades ópticas, como índice de refração, mecânicas, co-

mo espessura, densidade e elasticidade, produzindo um sinal relacionado à concentração do 

odor em contato com a superfície [Santos, 2000]. 

Os quimiosensores são dispositivos capazes de converter uma quantidade química 

em um sinal elétrico dependendo da concentração específica das partículas, assim como os 

átomos, moléculas ou íons presentes em gases ou líquidos. Os tipos de quimiosensores que 

podem ser usados em narizes artificiais precisam reagir com as moléculas odorantes na fase 

gasosa, dos quais são tipicamente moléculas orgânicas voláteis com diferentes massas mola-

res. Alguns já são explorados e até mesmo industrializados. Princípios elétricos, térmicos e 

ópticos podem constituir estes quimiosensores de acordo com sua classe, ou seja, semicondu-
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tores de óxido de metal (MOS), polímeros orgânicos semicondutores (CP), quimiocapacitores, 

transistores MOS de efeito de campo (MOSFET), micro balança de cristal de quartzo (QCM), 

superfícies de ondas acústicas, fluorescentes e muitos outros podem ser usados facilmente 

como sensores para um nariz artificial. Detalhes sobre os tipos de quimiosensores apresenta-

dos aqui podem ser encontrados em alguns trabalhos [dos Santos, 2003; Pearce et al., 2003; 

Toko, 2000; Göpel et al., 1999, Gardner, 1994; Haup tmann, 1993].  

Os semicondutores de óxido metálico são formados por uma película de cerâmica 

eletricamente aquecida, sobre a qual se deposita um filme fino e poroso de óxido metálico, 

dopado com diversos metais. As moléculas de odor interagem com o oxigênio absorvido na 

superfície, afetando a condutividade e a sensibilidade do filme, controladas por temperatura. 

Também se podem modificar as características deste sensor através da variação do dopante 

utilizado [Gardner et al., 1994]. 

Quando os sensores alcançam temperaturas próximas de 400ºC, diante da ausên-

cia de oxigênio, os elétrons livres fluem facilmente entre as fronteiras de dióxido de estanho, 

por exemplo. No ar puro, os oxigênios, que retém os elétrons livres devido a sua afinidade 

eletrônica, ficam absorvidos na superfície do dióxido de estanho criando uma barreira de po-

tencial nas fronteiras. Estas barreiras dificultam a livre circulação de elétrons livre o que reduz 

a resistência do sensor. 

Os polímeros condutores pertencem a uma família de materiais, os quais, diver-

gindo dos plásticos comuns, conduzem corrente elétrica. A condutividade elétrica é possível 

pela estrutura de ligações químicas duplas e simples, distribuídas alternadamente, nas cadeias 

moleculares dos polímeros. As propriedades ópticas e elétricas destes plásticos podem ser 

modificadas pela va riação da temperatura, pressão, interação com solventes, ou pela aplicação 

de um potencial elétrico [Santos, 2000]. 
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Os sensores construídos com polímeros condutores apresentam algumas vanta-

gens em relação aos demais compostos, entre as quais se destacam [Persaud e Travers, 1997]: 

rápida cinética de absorção de calor, baixo consome  de energia (microwatts), resistência a 

compostos que tornam inativos sensores inorgânicos de semicondutores, como compostos a 

base de enxofre e construído especificamente para determinada aplicação.  

2.4 Nariz biológico versus nariz artificial 

Aqui será feito um paralelo entre o nariz biológico e o artificial, tendo como obje-

tivo o melhor entendimento da funcionalidade de tais sistemas. Mesmo sabendo da diferença 

entre narizes artificiais e o humano, quanto à estrutura sensorial, desde formato a característi-

cas físico-químicas, ambos apresentam as mesmas etapas no processo de detecção e proces-

samento dos sinais de odores. Na Figura 2.5, podemos identificar as etapas de reconhecimento 

dos sinais de odor do sistema olfativo biológico e as fases equivalentes no processo de detec-

ção do odor através de um nariz artificial. 

 

Figura 2.5 – Quadro comparativo da olfação humana com o nariz artificial [Santos, 2000] 
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A primeira fase no sistema olfativo humano é composta por um conjunto de célu-

las receptoras olfativas, situadas na parte superior do nariz, responsáveis pelo primeiro conta-

to com as moléculas de odor que estão expostas no ar. A equivalente fase do nariz artificial é 

feita com o conjunto de sensores de odor, no exemplo da Figura 2.5 sensores à base de polí-

meros condutores sofrem uma mudança em suas resistividades elétricas quando em contato 

com as moléculas de odor. 

Na tentativa de explicar como é feita a interação físico-química da primeira fase 

entre os gases que atingem o epitélio olfativo e os neurosensores, capítulo 2, seção 2.1, assim 

como muitos cientistas das mais diversas áreas que o estudo do nariz biológico envolve, [Fi-

gueiredo, 2007; Batista, 2006] a partir de uma teoria no reconhecimento do odor construíram 

um modelo neural que a simulasse. E nosso grupo de pesquisa, integrantes da empresa     

CRIATRONICS, também está estudando estas teorias no nariz artificial através de várias téc-

nicas de construção de sensores e circuitos eletrônicos para aquisição de sinais de odores.  No 

nosso caso, os sensores utilizados envolvem reações físico-químicas onde a reação dos sinais 

de odor com os sensores corresponde a valores de resistência elétrica que são armazenadas no 

computador ou valores da tensão elétrica presente no filme pigmentado. De forma geral, os 

sensores de um nariz artificial são como os neurônios receptores no epitélio olfativo biológi-

co, responsável por converte o estímulo provocado pelos compostos odorantes frente aos seus 

sensores, em sinais perceptíveis e mensurados. 

A segunda fase surge logo após a reação físico-química da primeira fase, onde 

começa o processamento ou etapa de identificação, também chamado reconhecimento, do 

sinal. Diante das diversas teorias, já citadas, do nariz biológico, não existe teoria universal-

mente aceita que explique como este processamento é feito. Mas nesta dissertação adotamos 

os trabalhos de [Batista, 2006; Li e Hartz, 2000, 1999; Li, 1995; Axel, 1995; Freeman, 1991; 
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Yao e Freeman, 1990], pesquisadores que estudam este tema há muito tempo e defendem am-

bas as abordagens. 

O bulbo olfativo é o primeiro ponto de processamento e transmissão da via olfató-

ria, segundo [Freeman, 1991], é uma região de convergência dos sinais onde diversas cama-

das de células realizam uma espécie de pré-tratamento dos dados de odor. A função destas 

células neste estágio é reduzir o ruído pela compressão dos sinais e amplificação da saída, isto 

aumenta a seletividade e a sensibilidade do sistema olfativo. O estágio correspondente no na-

riz artificial é o pré-processamento dos dados, tendo como objetivo eliminar ruídos e adequá-

los para a entrada de dados de técnicas de reconhecimento de padrão. Existem alguns fatores 

que podem ser tratados nesta fase de pré-processamento, como deslocamento do sensor, esca-

la ou faixa de valores. 

Após a segunda fase, pré-processamento do sinal de odor, o próprio bulbo, através 

de suas células, pode fazer o reconhecimento do sinal de odor [Freeman, 1991] ou então os 

sinais são enviados ao córtex olfativo, região pertencente ao cérebro, onde o reconhecimento 

do sinal de odor é feito [Axel, 1995].   

As duas últimas fases, terceira e última fase, o reconhecimento do sinal de odor no 

sistema olfativo pode ainda ser executada pelo cérebro após tratamento (terceira fase) e codi-

ficação (última fase) do sinal que é enviado para regiões do cérebro [Freeman, 1991].   

Cientistas acreditam que o córtex piriforme no cérebro realiza funções na memó-

ria associativa onde a assinatura das respostas das células olfativas é associada a noções do 

cheiro, embora existam outras regiões do cérebro que também estão envolvidas, como o hipo-

campo. A última etapa no nariz eletrônico é caracterizada por um sistema de reconhecimento 

de padrões para identificar o odor, dos quais os sinais de odores podem ser pré-classificados 

por técnicas extratoras de características como PCA, e utilizadas redes neurais artificiais como 

técnica de reconhecimento do padrão de cheiro no nariz artificial. 
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2.5 Resumo do capítulo 

Neste capítulo foram apresentadas as tecnologias que são inspiradas nos sentidos 

do ser humano, assim como apresentou uma descrição teórica sobre o sistema olfativo huma-

no e sobre os narizes artificiais. Foram discutidas as principais etapas do funcionamento do 

nariz biológico além das teorias existentes sobre o reconhecimento de odor. No que diz res-

peito aos narizes artificiais foram citados alguns trabalhos científicos que utilizam tais tecno-

logias nas mais diversas áreas de pesquisa. Foi comparado o modelo do nariz biológico com o 

artificial nas etapas de seus funcionamentos. 

No próximo capítulo será abordada a doença Diabetes Mellitus que é tema de a-

plicação do nariz artificial como estudo de caso desta dissertação.  
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Capítulo 3 

3 Diabetes 

Neste capítulo é apresentada uma explanação sobre a doença diabetes, da qual 

será objeto dos testes de sensibilidade e reconhecimento do nariz artificial usado 

nesta dissertação. Na seção 3.1 é explanada a doença. Na seção 3.2 apresenta os 

diversos tipos de diabetes. Na seção 3.3 são abordados os sintomas que os paci-

entes com diabetes apresentam e como é feito o diagnóstico da doença. Na seção 

3.4 são descritos alguns tratamentos e prevenções para o Diabetes. Na seção 3.5 

é apresentado um resumo do capítulo. 

3.1 Introdução 

Diabetes mellitus é um grupo de enfermidades metabólicas caracterizadas por hi-

perglicemia (aumento dos níveis de glicose no sangue), resultado de defeitos na secreção de 

insulina, em sua ação ou ambos. Trata-se de uma complexa doença na qual coexiste um trans-

torno global do metabolismo dos carboidratos, lipídios e proteínas, bem como pelo desenvo l-

vimento tardio de complicações vasculares e neuropáticas [Price, 1987; Haberly, 1985]. 

O termo diabetes, em grego: o d?aß?t??, foi inventado por Aretaeus de Cappado-

cia. É derivado da palavra, grega d?aßa??e?? , diabaínein que literalmente quer dizer “que pas-

sam completamente,” ou “sifão”, referência a um dos sintomas principais do diabetes, ou seja, 

a produção excessiva de urina. Em 1675, Thomas Willis adicionou o mellitus, do latim, que 

significa um gosto doce. Isto havia sido observado por muito tempo, em épocas antigas antes 
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dos gregos, chineses, egípcios ou pelos indianos. Em 1776, Matthew Dobson confirmou que o 

gosto doce era por causa de um tipo de açúcar na urina e no sangue das pessoas com diabetes 

[Dobson, 1776] 

Os antigos indianos estudaram o diabetes observando se as formigas eram atraídas 

pela urina de uma pessoa, e chamaram a indisposição física de “doença de urina doce” (Ma-

dhumeha). Para os coreanos, chineses e japoneses também possui o mesmo significado. En-

quanto o termo diabetes geralmente se refere a diabetes mellitus, existem outros tipos de dia-

betes. O mais comum destes é o insipidus, em que a urina não é doce. 

Um dos mais importantes processos metabólicos do organismo humano é a con-

versão de alimentos em energia e calor. De forma geral, os alimentos são construídos de três 

nutrientes principais: carboidratos, proteínas e gordura. No processo digestivo os carboidratos 

são transformados em glicose, ou seja, açúcar no sangue, as proteínas em aminoácidos e go r-

duras em ácidos graxos. Podemos retirar energia de qualquer uma das três categorias, mas os 

carboidratos são, em especial, importantes, pois são rapidamente convertidos em glicose 

quando precisamos rapidamente de energia. Entre as refeições, o fígado libera a glicose esto-

cada à corrente sanguínea, mantendo normais os níveis de glicose no sangue [dos Santos, 

2006]. 

O pâncreas é o órgão responsável pela produção do hormônio denominado insuli-

na. Este hormônio é responsável pela regulagem da glicemia5. Para que as células das diversas 

partes do corpo humano possam realizar o processo de respiração aeróbica, onde utiliza glico-

se como fonte de energia, é necessário que a glicose esteja presente na célula. Portanto, as 

células possuem receptores de insulina que, quando acionados "abrem" a membrana celular 

para a entrada da glicose presente na circulação sanguínea. Uma falha na produção de insulina 

                                                 
 
5 glicemia é o nível de glicose no sangue 
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resulta em altos níveis de glicose no sangue, já que esta última não é devidamente dirigida ao 

interior das células. Visando manter a glicemia constante, o pâncreas também produz outro 

hormônio antagônico à insulina, denominado glucagon. Ou seja, quando a glicemia cai o glu-

cagon é secretado visando restabelecer o nível de glicose na circulação [dos Santos, 2006]. 

Sendo assim, para ajudar a penetração do suprimento de açúcar em cada célula do 

corpo, o pâncreas envia insulina para a corrente sanguínea, fazendo com que o hormônio che-

gue aos receptores de insulina na superfície destas células. Só quando a insulina se liga à su-

perfície das células é que elas podem absorver a glicose da corrente sanguínea.  Quando o 

nível de glicemia, açúcar no sangue, aumenta após as refeições, a quantidade de insulina (mas 

conhecida como insulina da hora da refeição) também aumenta, para que este excesso de gli-

cose possa ser rapidamente absorvido pelas células. O fígado pára de secretar glicose e passa 

a estocar glicose no sangue para usá- la posteriormente e quando a insulina termina seu traba-

lho ela se degrada. Sendo assim, o corpo tem que renovar constantemente seu estoque de insu-

lina. 

Atualmente no Brasil estima-se que cerca de cinco milhões de pessoas sejam dia-

béticos, sendo que metade delas não sabe que possuem diabetes [Isaacson, 2001]. De acordo 

com a Organização Mundial de Saúde, em 2006 cerca de 171 milhões de pessoas estão doen-

tes, e esse índice aumenta rapidamente, estimando-se que em 2030 esse número dobre.  

3.2 Os diversos diabetes 

Segundo a Organização Mundial de Saúde o Diabetes é classificada em quatro ti-

pos: tipo I, tipo II, gestacional e insípidus [WHO, 1999]. O termo universal diabetes mellitus 

tipo I substituiu diversos termos anteriores, incluindo o diabetes infantil, diabetes juvenil ou 
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diabetes insulino-dependente. O diabetes mellitus tipo II substituiu também diversos termos 

mais velhos, incluindo o diabetes da fase adulta, diabetes relacionado a obesidade ou o diabe-

tes não- insulino-dependente. Além destes números, não há nenhum padrão, assim um tipo II 

que não tenha se tornado insulino-dependente tem sido chamado às vezes o tipo III, o mesmo 

termo também é usado para o diabetes gestacional em alguns casos [ADA, 2006]. A distinção 

entre o que se sabe hoje como o diabetes tipo I e o tipo II foi inicialmente feito claramente 

pelo Sir Harold Percival (Harry) Himsworth em 1935 e foi publicada em janeiro 1936 

[Himsworth, 1936]. 

No diabetes mellitus tipo I as células ß do pâncreas, que normalmente produzem 

insulina, foram destruídas devido a processos auto- imunes ou idiopáticos6. Quando pouca ou 

nenhuma insulina vem do pâncreas, o corpo não consegue absorver a glicose do sangue, ou 

seja, as células começam a “passar fome” e o nível de glicose no sangue fica constantemente 

alto. A solução é injetar insulina subcutânea7 para que possa ser absorvida pelo sangue. Ainda 

não se produziu uma forma de insulina que possa ser administrada oralmente já que a insulina 

é degradada pelo estômago em uma forma inativa. 

 Uma vez que o distúrbio se desenvolve, não existe maneira de “reviver” as célu-

las produtoras de insulina do pâncreas. O transplante de um pâncreas sadio, ou apenas, o 

transplante de células produtoras de insulina de um pâncreas sadio já foram tentados, mas 

ainda são considerados transplantes experimentais. Portanto, a dieta correta e o tratamento 

com insulina ainda são necessários por toda a vida de um diabético. 

Não se sabe o quê causa a destruição das células produtoras de insulina do pân-

creas ou o porquê do diabetes aparecer em certas pessoas e em outras não. Fatores hereditá-

                                                 
 
6 Idiopático diz-se da doença que não está ligada a outra. 
7 Insulina subcutânea é um tipo de injeção ministrada embaixo da pele. 
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rios parecem ter o seu papel, mas o distúrbio, praticamente, nunca é diretamente herdado. Os 

diabéticos, ou as pessoas com diabetes na família, não devem ter restrições quanto a ter filhos. 

Embora não se saiba o que causa o diabetes mellitus tipo II, sabe-se que neste ca-

so o fator hereditário tem uma importância bem maior do que no diabetes tipo I. Também 

existe uma conexão entre a obesidade e esse tipo de diabetes, e surge normalmente após os 40 

anos, embora a obesidade não leve, necessariamente ao diabetes.  O diabetes tipo II é um dis-

túrbio comum, afetando de 2% a 10% da população e é a forma mais comum da doença, sen-

do encontrada em mais de 90% da população diabética [WHO, 1999].  

Todos os diabéticos tipo II produzem insulina quando diagnosticados e, a maioria, 

continuará produzindo insulina pelo resto de suas vidas. O principal motivo que faz com que 

os níveis de glicose no sangue permaneçam altos está na incapacidade das células musculares 

e adiposas de usar toda a insulina secretada pelos pâncreas, anomalia também chamada de 

“resistência insulínica”. Assim, muito pouco da glicose presente no sangue é aproveitado por 

estas células.  

O diabetes gestacional envolve também uma combinação da inadequada secreção 

e recepção de insulina, assemelhando-se ao diabetes tipo II em diversos aspectos, podendo 

persistir ou desaparecer depois do parto. Mesmo que possa ser passageiro, o diabetes gesta-

cional pode prejudicar a saúde do feto ou da mãe, e aproximadamente cerca de 20% a 50% 

das mulheres com diabetes gestacional desenvolvem o diabetes tipo II diabetes e ocorre em 

aproximadamente de 2% a 5% de todas as grávidas. É provisório e inteiramente tratável, mas 

se não tratado, pode causar problemas com a gravidez, incluindo macrosomia (peso elevado 

do bebê), mal- formação fetal e doença de coração congênita, requer a supervisão médica cui-

dadosa durante a gravidez.  

Existe ainda o diabetes insípidus, porém este é um tipo menos comum, denota a 

inabilidade de o rim reter urina. É causado por uma deficiência do hormônio antidiurético, ou 
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por uma insensibilidade dos rins a esse hormônio. Urinar em excesso e sede excessiva (espe-

cialmente para a água fria) são típicos do diabetes insípidus.  

Outros tipos específicos de diabetes abrange vários defeitos genéticos nas células 

beta, resistência à insulina genética, doenças do pâncreas, defeitos hormonais, ou causados 

por ingestão de fármacos ou drogas. A décima versão do International Statistical Classificati-

on of Diseases possui uma entidade de diagnóstico chamada “mellitus malnutrition-

relacionado do diabetes”. E recomendou, em 1999, que fosse proposto uma nova taxonomia 

para novos tipos diabetes [WHO, 1999] . 

3.3 Sintomas e diagnósticos 

Em um paciente diabético tipo I, se não tratado, o metabolismo da glicose pelas 

células do corpo é reduzida e o excesso de glicose presente no sangue é eliminado pela urina. 

Esta condição produz alguns sintomas, sendo os mais freqüentes: perda de peso, fadiga, poliú-

ria (excesso de urina) e polidipsia (sede excessiva). Uma pessoa com estes sintomas pode ser 

facilmente diagnosticado como portadora do diabetes tipo I. Os sintomas do diabetes tipo II 

são menos pronunciados e esta é a razão para considerar este tipo de diabetes mais brando que 

o tipo I, logo os portadores do diabetes tipo II apresentam diversos níveis de gravidade e sin-

tomas, e podem passar por um período, até de muitos anos, onde não se suspeitará do diabetes 

[Miller, 1976]. 

No diabetes insípidus urinar em excesso pode ocorrer durante todo o dia e a no ite. 

Nas crianças, podem interferir com o apetite, o ganho do peso e o crescimento também. Po-

dem apresentar-se com febre, vômito ou diarréia. Os adultos podem permanecer saudáveis por 
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décadas contanto que seja ingerida bastante água para compensar as perdas urinárias, entre-

tanto, há um risco contínuo da desidratação. 

Pacientes diabéticos têm maior propensão em desenvolver hipertensão, arterios-

clerose, doenças oculares, doenças renais, e devem principalmente estar atento a feridas não 

cicatrizantes em extremidades do corpo (pés, pernas, e mãos) que podem levar à amputação 

do membro. 

Para diagnosticar apropriadamente o diabetes, o médico deve saber a quantidade 

exata de glicose presente no sangue do paciente. Esta quantidade de glicose é expressa em 

milimols por litro (mmol/L), referindo-se ao número de moléculas de açúcar por litro de san-

gue, sendo este valor expressado em miligramas de açúcar por decilitro (mg/dL). 

Com relação a exames laboratoriais, o exame mais comum para medir o nível de 

glicose no sangue chama-se “glicemia de jejum”. É um teste feito através do sangue venoso. 

Em indivíduos não diabéticos, o nível normal de glicose no sangue é de aproximadamente 5 

mmol/L (90 mg/dL), uma variação de 70 até 110 mg/dL. Logo após uma refeição, este nível 

aumenta aproximadamente para 7 mmol/L (126 mg/dL). O nível raramente cai abaixo de 3,5 

mmol/L (63 mg/dL).  Se o resultado ficar em torno de 110 a 125 mg/dL, não indica diagnósti-

co da doença, porém levanta suspeita [WHO, 1999]. Os laboratórios podem fazer um exame 

chamado hemoglobina glicosada, ou HbAl, que indica os níveis de glicose no sangue durante 

os últimos 120 dias. 

Ocorrendo um resultado igual ou acima de 126 mg/dL, em pelo menos dois exa-

mes consecutivos, fica então confirmado o diagnóstico do diabetes mellitus. Já com uma gli-

cemia superior a 140 mg/dL, mesmo sendo recolhida a qualquer hora do dia, já se confirma o 

diagnóstico do diabetes. Em geral, não se encontra açúcar na urina se o nível de glicose no 

sangue for menor que 10 mmol/L (180 mg/dL). 
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Não é fácil definir exatamente o nível ideal de glicose para todos os diabéticos. A 

Tabela 3.1 fornece uma idéia aproximada do nível de glicose no sangue a ser atingido, poden-

do ser estabelecidos out ros limites por recomendações médicas. 

 
Tabela 3.1 – Nível de glicose no sangue para diabéticos. 

 
Situação mmol/L mg/dL 

Em jejum e antes das refeições 7,0 126 

Uma hora depois de uma refeição 10,0 180 
Duas horas depois de uma refeição 8,0 144 
Antes de dormir (mínimo) 6,0 108 

 

A presença de glicose na urina é um meio indireto de testar o excesso de glicose 

presente no sangue, porém ele não lhe dirá nada sobre o nível exato deste excesso de açúcar 

ou se o nível de açúcar está muito baixo. A maneira mais comum de testar a glicosúria (pre-

sença de açúcar na urina) é utilizar uma fita reagente específica. A fita muda de cor para ind i-

car a presença do açúcar. Geralmente, esse teste é feito duas vezes por dia, de acordo com as 

necessidades que o médico detectar. Como no teste de urina, existem, também, medidores que 

podem “ler” a fita e dar uma medição precisa. 

Outra forma de avaliação do diabetes é através dos níveis de cetona. As cetonas 

são produzidas quando o corpo começa a degradar o tecido adiposo numa tentativa de alimen-

tar às células “famintas”. Se o diabetes, não é bem controlado, o seu corpo pode produzir 

quantidades excessivas de cetonas que podem causar uma condição grave conhecida como 

cetoacidose. Embora esta condição se desenvolva vagarosamente, o paciente com diabetes 

deve reduzir seu nível de glicose no sangue quando testes regulares de urina ou sangue mos-

trar níveis irregularmente altos. O nível de cetona na urina também pode ser medido por table-

tes ou fitas de níveis, devendo sempre ser realizado quando estiver com febre, diarréia ou até 

mesmo estressado. Mesmo sabendo das diversas formas de controlar o diabetes, ainda pode-se 
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realizar testes na urina, sobretudo para controlar as cetonas, quando a glicemia é superior a 

200 mg/dL [Neto, 2004]. 

3.4 Tratamento 

O objetivo do tratamento é alcançar um bom controle metabólico, isto é, a utiliza-

ção adequada de glicose. Desta forma evita-se grande parte das complicações que ao longo 

prazo pode alterar a qualidade de vida, tanto do diabético insulino-dependente como do não 

insulino-dependente. 

Os diabéticos que raramente monitoram seus níveis de glicose no sangue podem 

estar controlando muito mal o distúrbio sem se darem conta disso, porque os sintomas não são 

sempre óbvios. Porém, muitos diabéticos se sentem melhor quando monitoram o nível de gli-

cose no sangue. Existem indicações que um bom controle da glicose no sangue retardará ou 

prevenirá o desenvolvimento das posteriores “complicações do diabetes”, dentre elas estão: 

aumento dos riscos de um ataque cardíaco, circulação sanguínea deficiente, perda de sensib i-

lidade nas pernas e nos pés, olho diabético e doenças renais. 

Uma boa dieta pode prevenir o diabetes. Os alimentos pode, a grosso modo, ser 

dividido em duas categorias: os que contêm açúcares “rápidos” (carboidratos de absorção 

rápida) e os que contém açúcares “lentos” (carboidratos de absorção lenta). Os alimentos com 

açúcares rápidos são, por exemplo, geléias, doces, balas, frutas, sucos e leite, estes produzem 

altos níveis de glicose no sangue (dependendo da quantidade consumida), porque o açúcar 

chega a corrente sanguínea em um curto período de tempo. Portanto, é melhor combina- los 

com açúcares lentos, encontrados em alimentos como batatas, vegetais e arroz. Os açúcares 

lentos são mais seguros para o diabético porque eles chegam à corrente sanguínea mais len-
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tamente e dão ao corpo a chance de absorvê- los antes que eles se “acumulem” no sangue. As 

fibras dos alimentos retardam a absorção de açúcares. Os açúcares rápidos podem ser consu-

midos nos períodos onde o nível de glicose no sangue está muito baixo. Algumas regras ge-

rais de uma boa alimentação: 

(i) Comer de 4 a 6 pequenas refeições por dia; 

(ii) Manter horários rígidos para as refeições, porém não pula- las; 

(iii) Comer apenas quantidades recomendadas pelo médico, nutricionista e/ou educa-

dor em diabetes; 

(iv)  Comer pães de fibras ou de grãos inteiros, evitando o pão branco; 

(v) Comer verduras e legumes diariamente; 

(vi) Evitar gorduras, açúcares e álcool. 

Os exercícios aumentam a sensibilidade do corpo à insulina e, portanto, tendem a 

diminuir o nível de glicose no sangue. Para o diabético, qualquer tipo de atividade física (tra-

balho em casa, caminhar ou correr) deve ser considerado como exercício. Exercícios regulares 

e programados são melhores porque impactos súbitos, de exercícios mais intensos, podem 

trazer problemas para o controle da glicose no sangue. 

No tratamento com insulina, ela só pode ser administrada por injeção porque é 

destruída no estômago se administrada oralmente. Embora a insulina administrada subcutane-

amente seja tão boa quanto à insulina produzida pelo pâncreas, ela é mais difícil de ser regu-

lada. O pâncreas normal sente o aumento da glicose no sangue depois de uma refeição, e ime-

diatamente, ajusta o suprimento de insulina. A insulina injetada, porém, é absorvida pelo san-

gue independentemente das quantidades de glicose presentes. Existem alguns aparelhos, como 

o tipo “caneta”, que fazem a administração de insulina ser mais fácil e conveniente. 
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3.5 Resumo do capítulo 

Este capítulo apresentou a doença Diabetes, descrevendo os diversos tipos da do-

ença e quais as principais características que levam a esta doença estar presente em todo o 

mundo. No decorrer do capítulo foram apresentados os principais sintomas quando um paci-

ente está com a doença, assim como os mecanismos de detecção. Abordou alguns tratamentos 

utilizados para prevenção e controle da doença. 

O próximo capítulo apresenta a tecnologia para aquisição dos dados que serão es-

tudados nos demais capítulos. 
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Capítulo 4 

4 Sistema de Aquisição e Pré-
processamento 

Neste capítulo é apresentado o sistema de aquisição do protótipo de nariz artifi-

cial utilizado, assim como os procedimentos de pré-processamento de sinais de 

odores. Na seção 4.1 são discutidos os narizes artificiais. Na seção 4.2 é apresen-

tada a descrição do protótipo usado na aquisição dos sinais de odores. Na seção 

4.3 descreve o pré-processamento dos sinais de odores. Na seção 4.4 é apresen-

tado um resumo do capítulo. 

4.1 Introdução 

Como já comentado anteriormente no capítulo 2 seção 2.2, os primeiros sistemas 

de narizes eletrônicos experimentais apareceram nos anos oitenta. De fato, levaram várias 

décadas investigando e aperfeiçoando este tipo de instrumento, porém ainda estamos longe do 

perfeito sistema olfativo humano. Atualmente são projetados narizes artificiais genéricos que 

possa ajudar um operário em suas atividades em que seja necessário utilizar a olfação humana. 

No desenvolvimento de um instrumento, como um nariz artificial, várias tecnolo-

gias são necessárias, em especial o tipo de sensor utilizado, que contém características pró-

prias tanto de aplicações como principalmente suas características de construção. 

Diante de tantas tecnologias existentes, algumas são de caráter genérico, não fo-

ram desenhadas especificamente para uma única aplicação. Nosso trabalho envolve a utiliza-
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ção de um protótipo experimental destinado à aquisição de dados de substâncias voláteis, em 

especial, a urina humana visando o prognóstico de diabetes. 

4.2 O protótipo do sistema de aquisição 

4.2.1 Descrição geral 

Um nariz eletrônico é um equipamento de medida formado por uma série de mó-

dulos que trabalham de forma conjunta, cujo objetivo é quantificar e/ou classificar amostras 

no estado gasoso. O protótipo de aquisição de dados construído neste trabalho pode ser distin-

guido em três módulos básicos, um de amostra, um de sensores e um sistema computacional, 

sendo este último dividido em aquisição e processamento. Este protótipo utilizado segue o 

modelo proposto por [Santos, 2000]. 

 

Figura 4.1 – Diagrama do protótipo de aquisição de dados [Santos, 2000] 
 

Na Figura 4.1 é apresentado o esquema geral do protótipo proposto por [Santos, 

2000]. Nele podemos ver os diferentes elementos que formam o equipamento de aquisição de 

dados, ou seja, uma câmara contendo a substância a ser analisada e o sensor de aroma, o leitor 

Substância 

Vapor 

 Sensor 

Ohmímetro 

Computador 
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de característica do sensor de aroma e o computador que armazena e processa os sinais elétri-

cos que provém dos sensores de aroma. 

Na Figura 4.2 pode ser vista uma fotografia do protótipo medindo os sinais de o-

dores provindos da urina de um paciente analisado. O desenvolvimento do protótipo desse 

trabalho contou com o apoio da empresa CRIATRONICS, assim como a parceria do Labora-

tório de Análises Clínicas Pasm com a disponibilização do seu espaço físico e as amostras de 

urinas. 

 

 

Figura 4.2 – Fotografia do protótipo de aquisição de dados medindo os sinais de odores provenientes da 
reação dos sensores de aroma com o odor da urina de um paciente. 

 

O processo de medida com o protótipo começa com a leitura do sensor de aroma 

durante um período de tempo para estabilizar o sensor, depois a introdução da amostra de 

urina no tubo de ensaio da câmara de aquisição, onde permanece um período de tempo neces-

sário para a leitura da reação do sensor de aroma com o odor da urina. Após a leitura da rea-

ção lêem-se os sinais dos sensores de aroma referentes à dessorção das moléculas do odor da 

urina. Esse processo será discutido na seção 4.4. 
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 1 – Termômetro  
 2 – Câmera de aquis ição 
 3 – Amostra de urina 
 4 – Leitor de características 
 5 – Computador 
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4.2.2 Câmara de aquisição  

Do ponto de vista construtivo, a câmara de aquisição é um recipiente hermético de 

acrílico, que proporciona a inserção de sensores de aroma e tubo de ensaio de tamanhos vari-

ados. Em sua parte frontal dispõe de uma tampa que permite a inserção dos sensores e os isola 

do contato com o ar. Dispõe também de um orifício que pode ser atravessado pelo tubo de 

ensaio e permite que as amostras no tubo de ensaio entrem em contato com o sensor. O tubo 

de ensaio é removível, permitindo sua troca após a análise de uma urina por outro contendo 

uma nova amostra. Os sensores são colocados sobre contatos que conduzem as variações das 

características elétricas do sensor para um aparato eletrônico responsável pela leitura dos si-

nais e que os envia ao computador. Como recurso auxiliar também é utilizado um medidor de 

temperatura do ambiente, evitando que as mudanças bruscas de temperatura interfiram no 

experimento. Na Figura 4.3 (a) pode ser vista uma fotografia da câmara de aquisição para uma 

amostra, enquanto na Figura 4.3 (b) pode ser vista uma câmera para várias amostras com uma 

matriz de sensores. 

                

      (a)                 (b) 

Figura 4.3 – (a) Câmara de aquisição de sinais de odores provenientes de uma amostra e (b) de várias 
amostras 
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4.2.3 Sensores utilizados  

Os sensores de aroma utilizados foram produzidos pela empresa CRIATRONICS. 

As características elétricas da reação dos sensores de aroma com o odor da urina podem ser 

adquiridas através das características elétricas do sensor, ou seja, capacitância, corrente elétri-

ca, tensão elétrica ou resistência elétrica, sendo esta última à adotada. Além do mais, não re-

querem uma complexa instrumentação de medição e podem ser utilizados em tempo real.  

Em geral, sensores de aroma, depois de submetidos às substâncias voláteis, per-

dem a sensibilidade na mudança de características elétricas da reação com tais substâncias, 

também chamado de saturação. Para evitar a saturação é necessário um processo de purga, ou 

seja, a descontaminação dos sensores feitas através de um jato de ar, preferivelmente puro, 

assim como a utilização de uma camada de filtragem de impurezas denominada semptum. 

[D’Emery et al. 2005a, 2005b]. Nos experimentos realizados, os sensores expostos ao odor da 

urina foram descartados em cada experimento. 

Os sensores utilizados são semicondutores, pois seu funcionamento se baseia na 

variação de resistência que apresentam em sua capa ativa na presença de diferentes compostos 

voláteis. Na literatura este tipo de sensor é classificado como sensores resistivos. [Moseley e 

Prudenziati, 1994; Moseley e Tofield, 1987; Clifford e Tuma, 1983] 

Foram utilizados quatro tipos de sensores, divididos em duas classes:  

Classe 1: S01BK3D3 

Classe 2: S02BB3D3, S02BR3D3, S02BG3D3 

A nomenclatura dos sensores está relacionada às características dos sensores que 

podem ser vistas na Figura 4.4. 
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Figura 4.4 – Nomenclatura dos sensores utilizados, onde S é referente a sensor, 01 a classe tipo I, BK é 
referente à cor do substrato e reagente do sensor, nesse caso black (BB é black e blue, BR é black e red, e 

BG é black e green), 3 é número de camadas do sensor, e D3 é o tamanho do sensor nesse caso 3 cm x 3 cm. 

4.2.4 Leitor de características  

Como comentado na seção 4.2.1, o módulo de leitura do sinal é composto por 

uma interface de aquisição e um computador convenientemente equipado e controlado por 

dois programas de aquisição. 

 O primeiro programa é responsável pela aquisição dos dados enviados pelo ins-

trumento de leitura da resistividade dos sensores, além de controlar a porta de comunicação de 

transferência de dados feitas a partir da interface RS-232 da porta serial do computador, reali-

zando uma amostra periódica das características elétricas do sensor de aroma. Ao finalizar o 

processo de medição, o conjunto de dados é armazenado em um arquivo de dados no compu-

tador contendo a evolução temporal da característica elétrica medida. 

Posteriormente, uma vez realizadas as medidas pertinentes, um segundo programa 

extrai as características importantes e aplica algoritmos de pré-processamento de sinais e re-

conhecimento de padrões. Os algoritmos de reconhecimento de padrões são: a Análise de 

Componentes Principais e as Redes Neurais Artificiais a serem descritas no capítulo 5. 

S  01  BK  3  D3 
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classe 
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4.2.5 A aquisição dos dados 

O processo de aquisição dos dados foi realizado em parceria com o Laboratório de 

Análises Clínicas Pasm. Vários tipos de sensores podem ser utilizados no protótipo de aquis i-

ção de dados do nariz artificial, porém foram utilizados os sensores descritos na seção 4.2.3. 

Cada sensor utilizado no protótipo é responsável por uma resposta específica a cada odor ana-

lisado. Ou seja, toda substância apresentada ao protótipo produz nos sensores alterações físi-

co-químicas que os caracterizam. 

A base de dados de odores, utilizada nesta dissertação, foi obtida a partir da expo-

sição dos sensores do protótipo do na riz artificial a urinas cedidas pelo Laboratório de Análi-

ses Clínicas Pasm de pacientes diabéticos e não-diabéticos. A partir dessa exposição foram 

armazenados os sinais característicos provenientes dos sensores submetidos ao odor da urina. 

A aquisição dos padrões de odores no nariz artificial envolveu três etapas distintas: 

1ª etapa: Coleta da linha de base, ou seja, a aquisição da característica do sensor durante um 

período de 180 segundos, onde os sensores são expostos ao ambiente visando esta-

bilização; 

2ª etapa: Coleta das variações das características elétricas (resistência) dos sensores de aro-

ma, frente às urinas dos pacientes diabéticos e não-diabéticos durante um período 

de 600 segundos; e 

3ª etapa: Coleta da resistência elétrica do sensor após a exposição às urinas, ou seja, etapa de 

dessorção das moléculas de odores da urina nos sensores de aroma durante um pe-

ríodo de 180 segundos. 

O processo de aquisição é de aproximadamente 16 minutos para cada amostra de urina 

analisada. Para a análise foram utilizadas amostras com um volume de 3 mL de urina por pa-

ciente. 
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Conforme descrito na seção 4.3.2 os sensores utilizados na aquisição dos dados são 

denominados pelas suas características de fabricação. Na análise, os sensores utilizados estão 

apresentados na Tabela 4.1. 

 
Tabela 4.1 – Descrição dos sensores utilizados no protótipo de nariz artificial. 

 
Sensor Nome do Sensor 

01 
02 
03 
04 

S01B3D3 
S02BB3D3 
S02BG3D3 
S02BR3D3 

 

A partir dos sensores apresentados na Tabela 4.1, os sinais de odores foram obtidos 

com a exposição dos quatro sensores a uma amostra de urina. Em todas as repetições, tanto 

para a leitura de característica do sensor quanto para os dois tipos de amostras de urina, pro-

vindas de pacientes diabéticos e não-diabéticos, o valor da resistência elétrica dos sensores foi 

registrado pelo leitor de característica a cada 1 segundo. Com o processo da aquisição dos 

padrões de cada sensor estendeu-se por 18 minutos, cada sensor obteve o registro de 960 valo-

res de resistência, para cada odor apresentado ao protótipo. 

Porém, o estudo é realizado nas etapas distintas da aquisição, ou seja, a primeira etapa 

referente aos sinais característicos dos sensores (linha de base) e a segunda etapa, referente à 

exposição dos sensores as amostras de urina. A terceira etapa não foi avaliada neste trabalho. 

O conjunto formado pelos quatro valores, de cada um dos sensores num instante de 

tempo, foi considerada uma instância da base de dados. Desta forma para a primeira etapa 

cada repetição contém 720 padrões (4 sensores com 180 segundos de aquisição) e para a se-

gunda etapa 2.400 padrões (4 sensores com 600 segundo de aquisição). 

Foram avaliados 77 pacientes, sendo 18 pacientes diabéticos e 59 não-diabéticos, com 

suas amostras de urinas submetidas aos quatro sensores. Logo a base de dados é formada por 
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um total 240.240 padrões, sendo 55.440 padrões da primeira etapa e 184.800 padrões da se-

gunda etapa.  

A Tabela 4.2 apresenta um exemplo de uma das repetições de aquisição dos dados pa-

ra a primeira etapa de aquisição, e a Tabela 4.3 uma das repetições para a segunda etapa.  

 
Tabela 4.2 – Exemplo de aquisição dos dados da coleta de linha de base dos sensores de aroma. 

 
Variação da resistência elétrica dos sensores  Tempo 

(s) S01B3D3 S02BB3D3 S02BR3D3  S02BG3D3 

0 19,22 34,00 31,40 32,80 
1 19,24 34,00 31,40 33,00 
2 19,24 34,00 31,40 33,00 
3 19,24 34,00 31,40 32,80 
... ... ... ... ... 
90 19,36 34,20 31,40 32,80 
91 19,38 34,00 31,40 32,80 
92 19,38 34,00 31,40 32,80 
93 19,38 34,20 31,40 32,80 
... ... ... ... ... 

177 19,60 34,20 31,40 32,60 
178 19,60 34,20 31,60 32,80 
179 19,60 34,20 31,40 32,60 

 

Tabela 4.3 – Exemplo de aquisição dos dados da exposição de uma amostra de urina de um paciente     
diabético aos sensores de aroma. 

 
Variação da resistência elétrica dos sensores  Tempo 

(s) S01B3D3 S02BB3D3 S02BR3D3  S02BG3D3 

0 19,70 34,20 31,40 32,60 
1 19,68 34,40 31,60 32,80 
2 19,68 34,40 31,60 32,80 
3 19,70 34,20 31,40 32,80 
... ... ... ... ... 

300 20,28 35,80 32,60 34,00 
301 20,28 35,80 32,60 34,00 
302 20,28 35,80 32,60 34,00 
303 20,28 35,80 32,60 34,00 
... ... ... ... ... 

597 20,72 37,00 33,60 35,20 
598 20,72 37,00 33,60 35,00 
599 20,72 37,00 33,60 35,20 
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Como o processo de aquisição dos dados é realizado de forma discretizada no tempo, 

cada sensor gera uma curva temporal. A Figura 4.5 apresenta um exemplo da evolução tem-

poral dos valores da resistência, para os quatro sensores, durante a fase de aquis ição, sendo a 

Figura 4.5a para os valores dos sinais resistivos característicos dos sensores e Figura 4.5b para 

a reação com as amostras analisadas. Pode-se perceber a evolução temporal dos valores men-

surados no determinado espaço de tempo, porém, maiores análises seriam necessárias para 

verificar as características temporais desta série.  
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(b) 

Figura 4.5 – Curva temporal formada pelos valores dos sinais resistivos dos sensores sendo (a) na coleta de 
linha de base e (b) exposição de uma amostra de urina de um paciente diabético aos sensores de aroma. 
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4.3 Preparação dos dados 

Esta fase, conhecida como pré-processamento de dados, é um passo prévio das 

aplicações de técnicas de reconhecimento de padrões e têm como finalidade a análise dos da-

dos, extração de descritores, normalização e remoção ou diminuição de erros na precisão das 

análises posteriores a que serão submetidos os sinais de odores.  Esta etapa realiza operações 

sobre os sinais provenientes dos sensores de aroma, a fim de corrigir distorções existentes nos 

dados ou melhorar o desempenho de algoritmos de classificação que serão utilizados. 

Em geral, os métodos de pré-processamento de dados se caracterizam pelo resul-

tado obtido em sua aplicação. No entanto, um problema comum em análise e aquisição de 

dados é a presença de pontos aberrantes. Entende-se por ponto aberrante (outlier) a uma ob-

servação que apresenta um comportamento atípico em relação ao restante dos dados, não se-

guindo a distribuição da maioria deles. Quando se tem uma única variável, o valor aberrante 

caracteriza-se por assumir um valor mais alto ou mais baixo que os demais. 

Sendo assim, na escolha de um método para o tratamento dos sinais de odores, al-

gumas características inerentes ao processo de aquisição dos dados devem ser consideradas: 

(i) os sensores utilizados podem apresentar distúrbios ou ruídos, devido tanto a fa-

bricação dos sensores quanto a erro de medidas; 

(ii) erro de transcrição ou digitação; 

(iii) o processo de aquisição dos dados tendem a ser instáveis, ou seja, os sensores 

apresentam variações durante o processo de aquisição dos dados, aos quais po-

dem se transformar em outliers  na base de dados; 

(iv)  outros odores no ambiente podem causar interferências nos sinais dos sensores 

do sistema de aquisição de dados;  
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(v) erro ao considerar uma unidade amostral que não pertence à população de inte-

resse, por exemplo, na submissão da urina de pacientes aos sensores de aroma, 

observações de pacientes não diabéticos, erroneamente incluídos na base de da-

dos de diabéticos ou por erro de diagnóstico, podem resultar em valores aberran-

tes; 

(vi) variabilidade natural dos dados 

Com exceção do item (vi), todas as demais causas estão relacionadas a erros e, 

consequentemente, a identificação de valores aberrantes nessas situações exige sua retirada da 

amostra final. No apêndice A será abordado sobre valores aberrantes multidimensionais e 

métodos de identificação. 

Outra questão a considerar no pré-processamento é quanto à normalização dos pa-

drões, o ideal é que os dados estejam compreendidos entre intervalos bem definidos. A normali-

zação se faz necessária para que valores esparsos não interfiram no processo de aprendizado e 

convergência do algoritmo utilizado no reconhecimento dos sinais de odores. As características 

do classificador utilizado também podem influenciar na escolha do método de pré-

processamento. Em certos algoritmos não-paramétricos é assumido implicitamente que as dis-

tâncias em diferentes direções do espaço de entrada têm o mesmo peso, e variáveis com grandes 

valores numéricos podem dominar os efeitos de variáveis com valores menores mas de igual mo-

do importantes na definição do modelo, vejamos alguns: algoritmos da vizinhança-mais-próxima, 

algoritmo de propagação retroativa, redes neurais, redes Kohonnen, algoritmos de clustering.  

Devidas às propriedades dos sensores, muitas vezes faz-se necessária a redução 

dos dados a uma mesma escala, abordada no capítulo 5, seção 5.2.3. As técnicas de normali-

zação podem ser agrupadas em duas classes: métodos locais e globais. Os métodos locais ope-

ram através do conjunto de sensores sobre cada cheirada a fim de compensar as variações 

amostra por amostra causadas pela concentração da substância analisada e a reação com os 
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sensores, entre outras causas. Por outro lado, os métodos globais, operam através de toda a 

base de dados dos sinais de um único sensor, por exemplo, o histórico completo de cada sen-

sor, e são geralmente empregados para compensar as diferenças na escala de cada sensor. A 

seguir, denotaremos por ( p
sx  a resposta de cada sensor ‘s’ para o p-ésimo exemplo na base de 

dados. [Pearce et al., 2003] 

4.3.1 Métodos locais  

O método local mais utilizado é a normalização vetorial, em que a característica 

do vetor de cada cheirada individual é dividida pela sua norma [Pearce et al., 2003] e, como 

resultado, é forçado a encontrar-se sobre uma hiperesfera de raio unitário, como mostrado na 

Figura 4.6 d, e. 
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Figura 4.6 – Procedimentos  da  normalização  para  a  resposta  do  sinal  de  um  sensor:  (a, d)  dados 
originais, (b) auto-escalonamento do sinal do sensor, (c) normalização do sinal do sensor e (e) normaliza-

ção do vetor. 
 

Quando conhecidas as concentrações das amostras, o vetor de normalização pode 

ser empregado para compensar as diferenças entre tais concentrações. Assumindo a força da 

relação ( (
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 de sensores de aroma do tipo metal-oxide chemoresistors [Di 
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s ss

a Cx a
Y

x aa C

β

β

 
 = = =

     
∑ ∑∑

 (4.2) 
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Para a extensão que essas suposições simplificadas abrangem, o vetor normaliza-

ção pode ser usado para compensar as variações de concentração de cada amostra. Neste con-

texto, o vetor normalização pode ser aplicado em situações onde cada odor tem uma única 

concentração, mas a discriminação deve ser aplicada sobre a qualidade da base de dados dos 

sinais de odor (por exemplo, a direção do vetor resposta
( p

x a
r

) melhor que a intensidade do 

odor (por exemplo, a magnitude de 
( p

x a
r

). Entretanto este método não deveria ser usado quan-

do o vetor amplitude carrega informações relevantes. 

4.3.2 Métodos globais 

Alguns procedimentos globais são comumente empregados nos dados de narizes 

artificiais: 

i. Sensor autoescalonável, em que a distribuição dos valores de cada sensor através 

de toda a base de dados é ajustado para ter média zero e desvio padrão um: 

p
p s s

s
s

x x
Y

σ
−

=   (4.3) 

ii. Sensor normalizado, em que a escala dos valores de cada sensor ‘s’ é ajustado 

para um novo intervalo do sensor normalizado s’:  

( )min
* max min min

max min p

p p
s p s p p pp

s p ps s sp p
p s p s

x x
Y x x x

x x ∀

∀
∀ ∀′ ′ ′

∀ ∀

 −        = − +        −
   

  (4.4) 

Se a normalização for realizada para o intervalo [0,1] a equação 4.4 será sim-

plificada para: 
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min

max min

p p
s p sp

s p p
p s p s

x x
Y

x x

∀

∀ ∀

 −  =
   −
   

  (4.5) 

iii. Normalização para respostas de sensores não- lineares num intervalo [-1, 1] u-

sando uma função sigmoidal. A fórmula aplicada por este tipo de normalização é 

a seguinte: 

p
s

1 e
Y

1 e

β

β

−

−
−

=
+

  (4.6) 

onde 
p
s s

s

x x
β

σ
−

= . A normalização sigmoidal é apropriada quando se pretende: 

incluir pontos isolados no conjunto de dados a analisar e, evitar que os valores 

mais comuns sejam comprimidos, sem contudo perder a habilidade de represen-

tar valores muito isolados.   

Métodos globais são tipicamente usados para assegurar que a magnitude dos sen-

sores é comparável, impedindo conseqüentemente procedimentos de reconhecimento de pa-

drões de ser oprimido por sensores com valores arbitrariamente grandes. Por exemplo, proce-

dimentos vizinhos-mais-próximos são extremamente sensíveis a características com pesos 

maiores, redes neurais do tipo perceptrons multicamadas podem saturar suas funções de ati-

vação sigmoidal por grandes entradas. Sensores normalizados fazem uso de entradas dinâmi-

cas grandes, porém, como ilustrado na Figura 4.6 a, c, é muito sensível a outliers desde que a 

escala é determinada pelos outliers da base de dados. Por outro lado, auto-escalonamento, não 

fornecem limites reduzidos. Entretanto, isto deve ser notado que ambas as técnicas podem 

amplificar ruídos de todos os sensores (particularmente aqueles que não carregam informa-

ção) que possui pesos relativamente proporcionais. 

Métricas logarítmicas também podem ser usadas para compensar altos efeitos de 

concentração não- linear [Abe et al., 1987]. Isto também é conhecido como transformação 
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Box-Cox [Box e Cox, 1964], na qual poderia ser empregada para compensar não- linearidades, 

assim como comprimir as escalas dos sensores: 

( )
,

ln( ),

p
s

p
s

p
s

x 1
0Y

x 0

λ

λ
λ

λ


− ≠= 


=

  (4.7) 

Para o tratamento de sinais de odores em narizes artificiais, diversos modelos de 

normalização já foram propostos, dentre os quais outros métodos podem ser encontrados em 

[Gardner e Bartlett, 1994]. 

4.4 Resumo do capítulo 

Este capítulo apresentou uma descrição do protótipo de nariz artificial para aquisi-

ção de dados utilizados para construção da base dados a partir de sua exposição à urina de 

alguns pacientes com a doença descrita no capítulo anterior, ou seja, o Diabetes. Foram discu-

tidas as características dos sinais provenientes dos sensores utilizados no protótipo do nariz 

artificial antes e após expostos a urina dos pacientes. No decorrer do capítulo foram descritos 

os métodos de pré-processamento dos sinais de odores que serão utilizados nos sistemas de 

reconhecimento de padrões. 

No próximo capítulo serão abordadas algumas as técnicas multivariada estatísticas 

e neurais de reconhecimento de padrão dispostas na literatura, geralmente utilizadas no reco-

nhecimento de padrões dos narizes artificiais. 
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Capítulo 5  

5 Análise de padrões para Narizes Arti-
ficiais 

Neste capítulo são apresentadas as técnicas utilizadas, nesta dissertação, como 

sistemas de reconhecimento de sinais de odores através da análise estatística e 

neural. Na seção 5.1 são apresentadas as técnicas utilizadas. Na seção 5.2 é a-

presentada a técnica de extração de característica Análise de Componentes Prin-

cipais. Na seção 5.3 são apresentados classificadores não-paramétricos, como a 

técnica usada nesta dissertação: K-Nearest-Neighbour. Na seção 5.4 são apre-

sentadas as abordagens conexionistas de reconhecimento de padrões, utilizadas, 

as técnicas são: Redes Neurais Multilayer Perceptron e Redes Neurais com Fun-

ções de Base Radial. Na seção 5.5 é apresentado um resumo do capítulo. 

5.1 Introdução 

Em geral, narizes eletrônicos em seus sistemas de reconhecimento de padrões fa-

zem uso das mais diversas técnicas estatísticas clássicas, usando modelos de probabilidade, 

que foram inicialmente desenvolvidas e usadas no campo da matemática aplicada, chamada 

quimiometria  na área de química.  Outras abordagens envolvem a Inteligência computacional, 

dentre elas as Redes Neurais Artificiais (RNs). Nas próximas seções serão apresentados al-

guns métodos que podem ser aplicados para as análises multicomponentes de odor. 
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5.2 Análise de Componentes Principais  

Introduzida por Karl Pearson em 1901, a técnica denominada de componentes 

principais, popularmente chamada de PCA, do inglês principal components analysis, está 

fundamentada no artigo de [Hotelling, 1933].  

PCA é um método estatístico multivariado, não-paramétrico, não-supervisionado 

e linear, baseado na transformação Karhunen-Loéve, usado para modelos de classificação que 

produzem resultados qualitativos em narizes artificiais no reconhecimento de padrão [Pearce, 

et al. 2003]. 

PCA tem como objetivo principal explicar a estrutura de variância e covariância 

de um vetor aleatório, composto de p-variáveis aleatórias, através da construção de combina-

ções lineares das variáveis originais. As componentes principais (PCs, do inglês principal 

component) são estas combinações lineares e que não são correlacionadas entre si. Se tive r-

mos p-variáveis originais que representam um dado então será possível obter p componentes 

principais. No entanto, o objetivo é obter a redução do número de variáveis a serem avaliadas 

e a interpretação das combinações lineares construídas, ou seja, a informação contida nas p-

variáveis originais é substituída pela informação contida em k componentes principais não 

correlacionadas, sendo k < p. Sendo assim, a variabilidade do vetor aleatório composto das p-

variáveis original é aproximado pela variabilidade do vetor aleatório que deverá conter as k 

componentes principais. Desta forma, a qualidade da aproximação dependerá do número de 

componentes mantidas no sistema e pode ser medida através da avaliação da proporção de 

variância total explicadas por essas componentes escolhidas. 

PCA é uma forma de identificar padrões em dados, e de expressá-los de tal forma 

a destacar suas similaridades e diferenças. Devido à alta dimensionalidade dos dados, sua re-

presentação gráfica nem sempre é possível, daí PCA torna-se uma poderosa ferramenta para 
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analisar tais dados. Uma outra vantagem é que uma vez encontrados padrões nos dados, com-

prime-se os dados reduzindo o número de dimensões sem muita perda de informação.  

Com o surgimento de novas tecnologias de aquisição de dados, dentre elas o nariz 

eletrônico, onde reduzir e extrair informações relevantes de um volumoso conjunto de dados 

obtidos e em que muitas vezes a informação essencial não depende de variáveis isoladas, mas 

sim da relação entre as mesmas. PCA aborda tais problemas e por isso é uma das técnicas 

mais utilizadas pelos cientistas da computação, químicos analíticos, por todos aqueles investi-

gadores que trabalham com o nariz eletrônico já que permite reduzir, representar e extrair 

informação relevante ao mesmo tempo [Gardner, 1991]. 

PCA é um método que assume colinearidade entre as variáveis envolvidas. Em 

outras palavras, se trata de um algoritmo linear que pode funcionar incorretamente em proces-

sos não-lineares como podem ser as reações físico-químicas entre sensores e substâncias volá-

teis. No entanto, funcionam surpreendentemente bem em muitas aplicações com os narizes 

artificiais, em que as concentrações de voláteis não são muito elevadas e o comportamento 

dos sensores não é excessivamente não- linear. 

A utilização em narizes artificiais limita-se a representar multidimensionalidade 

em conjunto de medidas para ver se podem determinar grupos (“clusters”) espontâneos entre 

as diferentes medidas realizadas previamente, ainda que existam aplicações em que o método 

possa ser supervisionado [Llecha, 2002 ]. 

Assumindo uma distribuição de probabilidade do vetor aleatório é normal p-

variada, as componentes principais, além de não correlacionadas, são independentes [Mingoti, 

2005].  Entretanto, a suposição de normalidade não é requisito para que a técnica possa ser 

utilizada, fator que viabiliza sua aplicação no estudo dos sinais de odores de narizes artificiais 

que nem sempre possuem seus dados seguindo uma distribuição normal. 



 

 

76 

A obtenção das componentes principais envolve a decomposição da matriz de co-

variâncias do vetor aleatório de interesse. Caso seja utilizada qualquer transformação do vetor 

aleatório, então as componentes serão determinadas pela matriz de covariância relativa ao 

vetor transformado. Algumas transformações podem ser vistas no capítulo 4, seção 4.3. 

Uma vez determinadas as componentes principais, os seus valores numéricos, de-

nominados de escores, podem ser calculados para cada elemento amostral. Deste modo, os 

valores de cada componente podem ser analisados, fazendo uso de técnicas estatísticas como 

análise de variância e análise de regressão, dentre outras. 

Na literatura são muitos os exemplos que utilizam técnicas de PCA. A utilização 

de PCA em sensores e narizes artificiais pode ser encontrada em [Llecha, 2001; Llobet et al., 

1999; Di Natale et al., 1995a; Gardner e Bartlett, 1992; e Gardner, 1991]. 

5.2.1 Componentes principais exatas extraídas da matriz de 

covariâncias 

Seja ( )′= p21 XXXX ,,, …  um vetor aleatório com vetor de médias 

( )′= p21 µµµµ ,,, … e matriz de covariância ∑pxp . Sejam p21 λλλ ≥≥≥ …  os autova-

lores da matriz ∑pxp , com os respectivos autovetores normalizados p21 eee ,,, … , isto é, 

os autovetores ie  satisfazem as seguintes condições: 

(vii)  ji ee ′ = 0 para todo ji ≠ ; 

(viii) ii ee ′ = 1 para todo =i 1, 2, . . . , p ; 

(ix)  ∑pxp ie  = ii eλ , para todo =i 1, 2, . . . , p ; 
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sendo o autovetor ie  denotado por ( )′= ip2i1ii eeee ,,, … . Considere o vetor aleatório Y=O’X, 

onde pxpO  é a matriz ortogona l de dimensão pxp, constituída dos autovetores normalizados 

da matriz ∑ pxp
, isto é, 

11 21 p1

21 22 p2
pxp 1 2 p

1p 2 p pp

e e e

e e e
O e e e

e e e

 
 
   = =   
 
  

L
L

L
M M M M

L

     (5.1) 

O vetor Y é composto de p combinações lineares das variáveis aleatórias do vetor 

X, tem vetor de médias igual µO′  a e a matriz de covariância pxpΛ , que é uma matriz diago-

nal, cujos elementos são iguais a iiia λ= , =i 1, 2, . . . , p  isto é, 

1

pxp 2

p

λ
λ

λ

 
 

Λ =  
 
 

o

o
 

Portanto, as variáveis aleatórias que constituem o vetor Y são não correlacionadas 

entre si. Deste modo, surge a idéia de utilizar as combinações lineares em Y, como uma forma 

alternativa de se representar a estrutura de covariâncias do vetor X, tentando obter uma redu-

ção do espaço de variáveis, passando da dimensão p, para uma dimensão k < p. Portanto, ao 

invés de se utilizar o vetor aleatório original na análise de dados, utilizam-se as k combina-

ções lineares principais. Os vetores aleatórios, X e Y, têm a mesma variância total e a mesma 

variância generalizada, sendo que o vetor Y tem a vantagem de ser composto por variáveis 

aleatórias não correlacionadas, facilitando na interpretação conjunta dessas variáveis. 

Algumas definições para o método: 

Definição 1: A j-ésima componente principal da matriz ∑ pxp
 , j = 1, 2, . . . , p é definida 

como: 
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pjp22j11jjj XeXeXeXeY +++=′= L   (5.2) 

A esperança e a variância da componente Yj são, respectivamente, iguais a: 

[ ] pjp22j11jjj eeeeYE µµµµ +++=′= L  

 
[ ] jjpxpjj eeYVar λ=′= ∑  

Sendo [ ] kj0YYCov kj ≠= ,, . Cada autovalor iλ  representa a variância de uma componente 

principal jY . Como os autovalores estão ordenados em ordem decrescente, a primeira com-

ponente é a de maior variabilidade e a p-ésima é a de menor. 

Definição 2: A proporção da variância total de X que é explicada pela j-ésima componente 

principal é definida por: 

( )
j j j

p
pxp i

i 1

Var Y

VariânciaTotaldeX Traço

λ λ

λ
=

   = =
∑ ∑

 (5.3) 

Pelo teorema de decomposição espectral [Mingoti, 2005], as variâncias total e generalizada do 

vetor aleatório X podem ser descritas através da variância total e variância generalizada do 

vetor aleatório Y uma vez que, 

( )
p p

ii ipxp
i 1 i 1

traço σ λ
= =

= =∑ ∑ ∑ , onde [ ]ii iVar Xσ = , i = 1, 2, . . . , p 

p

i pxppxp
i 1

λ
=

= = Λ∑ ∏  

Assim, em termos destas duas medidas globais de variação, os vetores X e Y são equivalentes. 

Em geral, a razão em (5.3) é multiplicada por 100, indicando o resultado em porcentagem. É 

evidente que a primeira componente principal tem a maior proporção de explicação da variân-

cia total de X. 
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Definição 3: A proporção da variância total que é explicada pela k primeiras componentes 

principais é definida como: 

( )

k k k

j j j
j 1 j 1 j 1

p
pxp i

i 1

Var Y

VariânciaTotaldeX Traço

λ λ

λ

= = =

=

  
= =

∑ ∑ ∑

∑ ∑
  (5.4) 

Se as k primeiras componentes principais explicam uma grande parte da variância total do 

vetor X, pode-se restringir o foco da atenção apenas ao vetor aleatório ( ), , ,1 2 kY Y Y ′… . Desta 

forma, um conjunto de k-dimensional de variáveis aleatórias poderá ser examinado, ao invés 

de um conjunto p dimensional, sem que com isto se perca muita informação sobre a estrutura 

de variâncias e covariâncias original do vetor X. Pelo teorema da decomposição espectral, ao 

restringir-se o foco de atenção somente para as k primeiras componentes principais, a matriz 

de covariâncias pxp∑ estará sendo aproximada pela fórmula em (5.5): 

k

j j jpxp
j 1

e eλ
=

′≈∑ ∑   (5.5) 

Cada parcela da soma em (5.5) envolve uma matriz de dimensão pxp correspondente 

apenas à informação da j-ésima componente principal, j = 1, 2, . . . , k. Sendo assim, a variabi-

lidade original do vetor X estará sendo aproximada pela soma de k matrizes, cada uma repre-

sentando o sistema de variabilidade relacionado a uma componente. Quando k=p, tem-se que 

a matriz de covariância pxp∑ é reproduzida com exatidão pela soma de matrizes relaciona-

das às componentes principais, isto é, 

pxp∑ = 
p

j j j
j 1

e eλ
=

′∑  

Definição 4: Uma outra forma de se definir as componentes principais é apresentada a seguir. 

Considere o seguinte sistema de combinações lineares de X constituído de p equações do tipo: 
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i i i1 1 i2 2 ip pY a X a X a X a X′= = + + +L ,  i = 1, 2, . . . , p 

 

Deste modo tem-se que: 

[ ]i i ipxpVar Y a a′= ∑  

 Quando ( ),i j i jpxpCov Y Y a a′= ∑ , i j≠ ,  i, j = 1, 2, . . . , p 

Suponha que desejássemos encontrar os valores dos coeficientes ija tais que i ia a 1′ = , 

de modo que as combinações lineares , , ,1 2 pY Y Y… fossem não correlacionadas entre si e 

tivesse variância máxima. Então, pode ser demonstrado [Johnson e Wichern, 2002] que a va-

riância máxima de i iY a X′= , sob as restrições i ia a 1′ =  e ( ),i icov Y Y =0  j i< , é obtida 

quando i ia = e , ou seja, o autovetor normalizado correspondente ao autovalor iλ , sendo iY  

chamada de i-ésima componente principal. Deste modo, as p componentes principais são 

construídas, sendo únicas, exceto pela troca de sinal de todos os seus coeficientes. Senso as-

sim, se iY  é uma componente principal então iY−  também será uma componente principal de 

ordem i. 

Devido a própria forma de construção, a primeira componente principal é sempre  

mais representativa em termos de variância total e a p-ésima é sempre de menor representati-

vidade. A Figura 5.1 mostra graficamente as componentes principais no caso de duas variá-

veis, cada ponto no sistema de coordenadas 1X  e 2X  é projetado ortogonalmente no novo 

sistema de coordenadas 1Y  e 2Y . 
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Figura 5.1 – Interpretação geométrica da Análise de Componentes Principais , p = 2 

5.2.2 Estimação das componentes principais: matriz de co-

variâncias 

A estimação das componentes principais está atrelada ao fato da matriz 

pxp∑ ser desconhecida que será estimada através dos dados amostrais proveniente da coleta 

de dados, neste trabalho, provenientes de um experimento científico. A matriz pxp∑ é esti-

mada pela matriz de covariância amostral pxpS : 

11 12 1p

21 22 2 p
pxp

p1 p2 pp

S S S

S S S
S

S S S

 
 
 =  
 
  

L
L

M M M M
L

 (5.6) 

Sendo ij jiS S≠ , j i≠  e iiS  definido por: 

( )
n 2

il i
l 1

ii

X X

S
n 1

=
−

=
−

∑
  (5.7) 

que é a variância amostral da i-ésima variável, 

( ),1 2x x  

1X  

1Y  

2X  
2Y  

 

1y  
 

2y  
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( )( )
n

i i jl j
l 1

ij

X l X X X

S
n 1

=
− −

=
−

∑
  (5.8) 

sendo esta a covariância amostral entre a i-ésima e j-ésima variáveis. 

Sejam 
^ ^ ^

, , ,1 2 pλ λ λ…  e 
^ ^ ^

, , ,1 2 pe e e… os autovalores matriz pxpS  e os correspon-

dentes autovetores normalizados respectivamente, então a j-ésima componente principal a-

mostral estimada é definida por: 

^ ^ ^ ^ ^
j j j1 j2 jp1 2 pY e X e X e X e X

′
= = + + +L , j = 1, 2, . . . , p (5.9) 

Onde as componentes principais amostrais estimadas possuem as seguintes pro-

priedades: 

Propriedade 1: A variância estimada de 
^

jY  é igual a 
^

jλ , j = 1, 2, . . . , p 

Propriedade 2: A covariância entre as componentes principais 
^

jY e 
^

kY  é igual a zero, para 

todo j ≠ k., ou seja, estas componentes são não correlacionadas. 

Propriedade 3: A variância total explicada pela j-ésima componente amostral é dada por: 

( )

^
^ ^

^

j
j j

p
pxp

i
i 1

Var Y

VariânciaTotalEstimadadeX traço S

λ λ

λ
=

 
 
  = =

∑
 

Propriedade 4: A correlação estimada entre a j-ésima componente principal amostral e  vari-

ável aleatória iX , i = 1, 2, . . . , p é dada por: 

^

^ ^

,j i

ji j

Y X ii

e
r

s

λ
=  

onde iis é a variância amostral da variável aleatória iX . 
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Propriedade 5: Pelo teorema da decomposição espectral, a matriz de covariância pxpS  pode 

ser expressa como: 

^ ^ ^p

j j jpxp
j 1

S e eλ
=

′
= ∑  

Ou aproximada por (5.10), caso se use apenas as primeiras k componentes principais amostrais. 

^ ^ ^k
j j jpxp

j 1
S e eλ

=

′
≈ ∑   (5.10) 

 Na prática, para fazer uso das k componentes principais amostrais consideradas 

mais relevantes na análise dos dados, é necessário calcular os seus valores números para cada 

elemento amostral, ou seja, os escores das componentes. 

5.2.3 Análise de Componentes Principais via matriz de cor-

relação 

A estimação das componentes principais, obtidas a partir da matriz de covariân-

cias pxp∑ são influenciadas pelas variáveis de maior variância, sendo de pouca utilidade 

nos casos em que existe uma discrepância muito acentuada entre essas variâncias. Tal discre-

pância pode ser causada pela diferença das unidades de medidas das variáveis, e que podem 

ser minimizadas se uma transformação for efetuada nos dados originais, de modo a equilibrar 

os valores de variância ou a colocar os dados na mesma escala de medida. Tomaremos nesta 

seção a transformação em que cada variável é padronizada pela sua média e desvio padrão, 

sendo aplicada à técnica de componentes principais aplicada à matriz de covariâncias das va-
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riáveis padronizadas. Este procedimento equivale a obter as componentes principais através 

da matriz de correlação pxpP  das variáveis iX  originais, i = 1, 2, . . . , p. 

Seja 
( )i i

i
i

X
Z

µ
σ
−

=  onde ( )i iE X µ=  e ( ) 2
i iVar X σ= , i = 1, 2, . . . , p. A matriz 

pxpP , é a matriz de covariância das variáveis iZ . E se a técnica de componentes principais 

for aplicada à pxpP , as componentes principais construídas serão combinações lineares das 

variáveis iX  padronizadas. 

Sejam os autovalores de pxpP , 1 2 pλ λ λ≥ ≥ ≥… e os correspondentes autovetores 

normalizados por 1 2 pe e e≥ ≥ ≥… , onde i i1 i2 ipe e e e ′ =  … , então a j-ésima compo-

nente principal de pxpP , j = 1, 2, . . . , p é definida por: 

j j j1 1 j2 2 jp pY e Z e Z e Z e Z′= = + + +L   (5.11) 

Onde as componentes principais possuem as seguintes propriedades: 

Propriedade 1: A variância jY  é igual a jλ , j = 1, 2, . . . , p ; 

Propriedade 2: A covariância entre jY  e kY  é igual a zero, para qualquer j ≠ k; 

Propriedade 3: A correlação entre a componente jY e a variável padronizada iZ é igual a: 

,, Y XY Z j ij i
ij jr r e λ= =  

logo as variáveis iZ  com os maiores coeficientes na componente principal jY  são mais corre-

lacionadas com a componente; 

Propriedade 4: A variância total do vetor aleatório ( ), , ,1 2 pZ Z Z Z ′= … é igual ao traço de 

pxpP , que é igual ao valor de p, ou seja, o número de variáveis medidas em cada elemento 
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amostral. Sendo assim, a proporção da variável total explicada pela j-ésima componente prin-

cipal é igual a j

p

λ
,  j = 1, 2, . . . , p . 

Os componentes principais obtidos da decomposição de pxpP  não são numerica-

mente iguais aos coeficientes obtidos através da decomposição da matriz de covariâncias 

pxp∑ . De forma geral, a explicação de variância total, quando se utiliza a matriz pxpP , 

necessita-se de um número maior de componentes para explicar a mesma quantidade de vari-

ância total obtida utilizando-se a matriz pxp∑ . 

Na prática, a matriz pxpP  é estimada pela matriz de correlação amostral pxpR do 

vetor aleatório X, sendo as componentes principais construídas utilizando-se pxpR : 

11 12 1p

21 22 2 p
pxp

p1 p2 pp

R R R

R R R
R

R R R

 
 
 =  
 
  

L
L

M M M M
L

  (5.12) 

Sendo iiR 1=  e ij jiR R= , j i≠  definido por: 

ij
ij

ii jj

S
R

S S
=   (5.13) 

que é o coeficiente de correlação amostral entre a i-ésima e j-ésima variáveis, conhecido como 

coeficiente de correlação de Pearson [Triola, 2005]. 

A partir da propriedade 3, algumas conclusões podem ser extraídas da correlação entre 

duas variáveis. Sejam duas variáveis A e B, então: 

(i) Se ,A Br 0> , então A e B são positivamente correlacionados, quanto maior o va-

lor de A mais correlacionada estará com B. 

(ii) Se ,A Br 0= , então A e B são independentes. 
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(iii) Se ,A Br 0< , então A e B são negativamente correlacionados, quando os valores 

de uma variável crescem o da outra decresce. 

5.2.4 Determinação do número k de componentes principais 

Quando se deseja reduzir a dimensionalidade do espaço amostral, isto é, a sumari-

zação da informação das p-variáveis originais em k componentes principais, onde k < p, faz-

se necessário estabelecer critérios de escolha para o valor de componentes, que deverão ser 

mantidas, vejamos três procedimentos que podem determinar a escolha de k: 

5.2.4.1 Puramente matemáticos 

Procedimento 1: Análise de representatividade em relação à variância total 

Deve-se manter no sistema um número de componentes k que conjuntamente repre-

sentem uma porcentagem γ  100% da variância total, onde 0 < γ <1 é um valor pré-

determinado. Na prática, busca-se o valor k tal que: 

^

^

k
i

i 1
p

j
j 1

λ

λ

=

=

= γ
∑

∑
  (5.14) 

Não existe um limite definido para o valor γ , e sua escolha deverá ser feita de 

acordo com a natureza do fenômeno investigado. A porcentagem de explicação de variância 

total pode ser alta, maior que 90%, com as duas primeiras componentes. O objetivo, ao se 

utilizar PCA é sumarizar a informação das p-variáveis originais de uma forma simples. A ut i-

lidade das componentes decresce com o crescimento do número de componentes necessárias 
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para se chegar ao valor escolhido de γ , ou seja, quanto maior k, maior será a dificuldade de 

interpretação. Em geral, quando as componentes principais são extraídas da ma triz de correla-

ção, necessita-se de um número maior de componentes para se alcançar o valor de γ , em 

comparação com o número requerido via matriz de covariâncias. 

Quando a matriz de correlação é utilizada para extração das componentes princi-

pais, a variância total é igual ao número de variáveis originais p. Segundo o critério de [Kai-

ser, 1958] pode-se escolher o valor de k a fim de manter no sistema apenas as componentes 

relacionadas àqueles autovalores 
^

i 1λ ≥ , ou seja, mantêm-se as combinações lineares que 

conseguem explicar pelo menos a quantidade de variância de uma variável original padroni-

zada. Da mesma forma, quando a análise é feita com a matriz de covariâncias, podem-se man-

ter no sistema as componentes relacionadas aos autovalores que são maiores ou iguais a 
^

mλ , 

definido por: 

^

^

p
j

i 1m
p

λ

λ ==
∑

  (5.15) 

e que representa a variância média das variáveis originas iX , j = 1, 2, . . . , p . 

O scree-plot [Cattell, 1966] é um gráfico (Figura 5.2) que auxilia na escolha do 

valor de k, que mostra os valores numéricos dos autovalores 
^

iλ  de acordo a respectiva ordem 

i. Em geral podemos observar o ponto em que os valores de 
^

iλ  tendem a se estabilizar, ou 

seja, o ponto do qual os autovalores 
^

iλ  se aproximam de zero. 
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Figura 5.2 -  O scree-plot mostra as componentes principais seguindo a tendência de estabilidade, aproxi-

mação de zero,  dos autovalores  îλ  para um vetor aleatório X. 

 

Procedimento 2:  Análise da qualidade de aproximação da matriz de covariâncias ou 

correlação. 

A escolha do valor k de componentes determina uma aproximação para a matriz 

da qual foram extraídas. Na prática, quando as componentes são extraídas das matrizes de 

covariâncias ou de correlação amostrais, tem-se as seguintes aproximações para as matrizes 

pxpS  e pxpR , respectivamente: 

^ ^ ^k
i i ipxp

i 1
S e eλ

=

′
≈ ∑   

^ ^ ^k
i i ipxp

i 1
R e eλ

=

′
≈ ∑  

onde em cada caso, 
^ ^

,i ieλ
 
  
 

 representam os respectivos autovalores e autovetores normaliza-

dos de pxpS  e pxpR . 
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Sendo assim, o valor de k poderia ser escolhido de modo a se ter uma aproxima-

ção razoável para as matrizes pxpS  e pxpR . As parcelas que mais contribuem para a aproxi-

mação dessas matrizes são correspondentes aos autovalores significativamente maiores que 

zero. Logo, as componentes associadas a autovalores pequenos os próximos a zero poderiam 

ser eliminadas. 

5.2.4.2 Sob o ponto de vista prático 

Procedimento 3: Análise prática das componentes 

 Para que as componentes possam ser utilizadas adequadamente, a escolha das k 

componentes deve ser passível de interpretação. A escolha do valor k pode ser pautada pela 

natureza prática das componentes encontradas. Eventualmente, pode ocorrer que a componen-

te mais útil sob o ponto de vista prático do pesquisador seja a de ordem 4, por exemplo. No 

entanto, para que este possa utilizá- la, será necessário manter pelo menos k=4 componentes 

principais no sistema, que será de difícil interpretação gráfica e a depender do tamanho das 

variáveis, um alto custo computacional. A situação ideal é aquela em que os componentes 

principais de maior interesse do pesquisador são as de maior explicação relativa à da variância 

total e levam a um valor pequeno de k. 

5.3 Métodos não-paramétricos 

Uma das dificuldades das abordagens não paramétricas é especificar distribuições 

de probabilidade tendo uma forma específica governada por um pequeno número de parâme-

tros dos quais são determinados pelo conjunto de dados. Inicialmente iremos supor que  as 
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observações pertencem a uma desconhecida função densidade de probabilidade p(x) num es-

paço D-dimensional e assumindo se euclidiano e que se deseja estimar o valor de p(x). Para 

esta discussão iremos considerar uma pequena região R contendo x. A probabilidade associa-

da a esta região é dada por: 

( )
R

P p x dx= ∫   (5.16) 

Supondo que um conjunto de dados seja de N observações de p(x) e uma vez que 

cada ponto tenha uma probabilidade P de estar em R, o número total de pontos K que está em 

R será distribuído por uma distribuição de probabilidade binomial: 

( )!
( | , )

!( )!
1 KKN

Bin K N P P 1 P
K N K

−= −
−

  (5.17) 

A fração média de pontos que está na região é E[K/N]=P e a variância é 

Var[K/N]=P(1 – P)/N [Bishop, 2006]. Para N grande, a distribuição estará em torno da média 

e então: 

K NP;    (5.18) 

Se, entretanto assumirmos que a região R é suficientemente pequena que a proba-

bilidade p(x) é também constante sobre a região, então: 

( )P p x V;   (5.19) 

onde  V é o volume de R. Combinando (5.18) e (5.19), teremos a densidade estimada na sob a 

forma: 

( )
K

p x
NV

=   (5.20) 

Vale ressaltar que a validade de (5.20) depende de duas contraditórias suposições, 

ou seja, que a região R é suficientemente pequena que a densidade é aproximadamente cons-

tante sobre a região e ainda é suficientemente grande (em relação ao valor da densidade) que 
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o número K de pontos na região é suficiente para uma distribuição binomial ser categorica-

mente nítida. 

O resultado de (5.20) pode ser explorado de duas diferentes formas. Podemos fi-

xar K e determinar o valor de V dos dados, no qual consiste na técnica K-vizinhos-mais-

próximos, (KNN, do inglês K-nearest-neighbour), ou pode-se fixar V e determinar K a partir 

dos dados, seguindo a abordagem kernel8. Pode ser mostrado que ambos que tanto KNN e 

kernel estimador de densidade converge para a densidade de probabilidade real no limite 

N→∞  desde que V é inversamente proporcional a N, e K diretamente proporcional a N. [Duda 

e Hart, 2001, 1973]. Serão abordados dois métodos tanto a estimação por kernel quanto por 

nearest-neighbour, sendo este último, em especial, o utilizado neste trabalho.  

5.3.1 Estimador de densidade por Kernel 

Para o método kernel assumiremos uma região R sendo um pequeno hipercubo 

centrado sobre o ponto x em que se deseja estimar a densidade de probabilidade. A fim de 

saber o número K de ponto dentro desta região, é conveniente definir a seguinte função 

, / , ,...,
( )

, otherwise
i1 u 1 2 i 1 D

k u
0

 ≤ =
= 


  (5.21) 

no qual representa um cubo unitário centrado na origem. A função k(u) é um exemplo de uma 

função kernel, também chamada de Parzen. A partir de (5.21) k((x – xn) / h) será um se o pon-

to xn estiver num cubo de tamanho h centrado em x, e zero caso contrário. O número total de 

pontos do cubo será dado por 

                                                 
 
8 Também conhecido como núcleo 
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N
n

n 1

x x
K k

h=

− 
=  

 
∑   (5.22) 

Substituindo (5.22) em (5.20) então teremos o seguinte resultado para a densidade 

estimada de x 

( )
N

n
D

n 1

x x1 1
p x k

N hh=

− 
=  

 
∑   (5.23) 

onde usamos V = hD para o volume do hipercubo de tamanho h em D dimensões. Usando a 

simetria da função k(u), pode-se reinterpretar esta equação, não como um cubo unitário cen-

trado em x, mas como a soma dos N cubos centrados sobre os N pontos xn. 

Também se pode escolher qualquer outra função kernel k(u) em (5.23) sujeitas as 

condições 

k(u) ≥ 0,   (5.24) 

( )k u du∫ = 1  (5.25) 

onde a distribuição de probabilidade resultante é não-negativa em toda região e in-

tegrável a um. Esta classe de modelo de densidade dada por (5.23) é kernel estimador de den-

sidade, ou Parzen estimador. Isto possui um grande mérito, pois não envolve nenhuma com-

putação na fase de treinamento, pois requer apenas do conjunto de treinamento. Entretanto, 

esta é uma das maiores fraquezas uma vez que custo computacional de avaliar a densidade 

cresce linearmente com o tamanho do conjunto dos dados. 

5.3.2 Nearest-neighbour 

Uma das dificuldades da abordagem kernel para estimar densidade é que o parâ-

metro h envolve o tamanho do kernel é fixo para todos os kernels. Em regiões de alta dens i-
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dade, um grande valor de h pode conduzir a um over-smoothing9. Entretanto, reduzindo h  

pode levar a falsas estimativas no espaço dos dados onde a densidade é menor. Logo a melhor 

escolha de h pode depender na localização no espaço dos dados. Este tipo de problema é dedi-

cado aos métodos vizinhos-mais-próximos para estimar a densidade. 

Assumindo o resultado geral (5.20) para estimação de densidade local, em vez de 

fixar V e determinar o valor de K a partir dos dados, será considerado um valor fixo de K e 

usar os dados para achar um apropriado valor para V. Para isto pode-se tomar uma pequena 

esfera centrada sobre o ponto x ao qual se pode estimar p(x) permitindo seu raio crescer até 

conter precisamente K pontos. A estimada densidade p(x) então dada por (5.20) com V ajusta-

do ao volume da resultante esfera. Esta técnica é conhecida como K-Nearest-Neighbours.  

Para problemas de classificação pode-se aplicar tal técnica em cada classe separa-

damente fazendo uso do Teorema de Bayes [Bishop, 2006], porém neste trabalho será utiliza-

do o extrator de características descrito na seção 5.2, ou seja, a Análise de Componentes Prin-

cipais. 

Para classificar o novo ponto, nós identificamos os K vizinhos do conjunto de 

treinamento e então se atribuí o novo ponto a classe que tiver o maior número de representa-

ções dentre os conjuntos. Empates podem ser quebrados aleatoriamente. O caso particular em 

que K = 1 é chamado regra nearest-neighbour, por que o ponto a ser classificado é simples-

mente atribuído à mesma classe do seu vizinho mais próximo (ponto mais próximo) de con-

junto de treinamento. A Figura 5.3 ilustra o classificador KNN. 

 

 

                                                 
 
9  Operação estatística para substituir os termos de uma série irregular de dados experimentais pelos valores de 
uma função de um deles, a fim de se chegar a uma série regular ou mais regular que a anterior e, eventualmente, 
contínua. 
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(a) (b) 
 

Figura 5.3 – (a) No classificador KNN, um novo ponto, representado pelo quadrado preto, é classificado 
pela classe formada pela maioria dos pontos mais próximos pertencentes ao conjunto de treinamento, 

neste caso K = 3. (b) Na classificação pela abordagem nearest-neighbour (K=1) o limite de decisão resultan-
te é formado de hiperplanos que formam bissetores perpendiculares pelos pares de pontos das diferentes 

classes. 
 

Uma propriedade interessante do classificador KNN quando K=1 é que, no limite 

N→∞, o erro nunca é maior que duas vezes o erro mínimo realizado para um classificador óti-

mo, ou seja, um classificador que utilize a verdadeira distribuição dos dados [Cover e Hart, 1967]. 

A técnica de nearest-neighbour é fácil de ser utilizada em classificação de padrões, 

não é necessário conhecer a lei de probabilidade que rege cada classe. Entretanto existe um pro-

blema, no que diz respeito à memória requerida pelo algoritmo, já que o tamanho da memória 

será da ordem do número de padrões usados como referência. KNN é um classificador onde o 

aprendizado é baseado na analogia. O conjunto de treinamento é formado por vetores n-

dimensional e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espaço n-dimensional. 

O problema é resolvido após instanciar um valor para K (o número de vizinhos 

mais próximos), ou seja, tem se que um padrão será classificado na classe que contiver um 

elemento, cuja distância entre ele e o padrão será a menor dentre todos os outros elementos e 

o padrão. Um problema inerente à técnica é, então, descobrir uma medida confiável para clas-

sificar os padrões. Essa técnica faz o uso de uma medida de distância. As técnicas de medidas 

que podem ser utilizadas na técnica de nearest-neighbour são a distância de Hamming, dis-

tância Square e a distância Euclidiana, sendo esta última a utilizada. 
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Seja ( ), ,...,1 2 pX x x x= e ( ), ,...,1 2 pY y y y= dois pontos do pℜ , logo: 

( , ) ...

1
qq q q

1 1 2 2 p pd x y x y x y x y = − + − + + − 
 

,   (5.26) 

onde q N∈ , é conhecida como distância Minkowski, sendo a distância Euclidiana um caso 

particular desta quando q = 2, ou seja: 

( , ) ...
22 2

1 1 2 2 p pd x y x y x y x y= − + − + + − ,  (5.27) 

KNN é um classificador que possui apenas um parâmetro livre (o número de K-

vizinhos) que é controlado pelo pesquisador com o objetivo de obter uma melhor classificação. 

Este processo de classificação pode ser computacionalmente exaustivo se considerado um con-

junto com muitos dados. Para determinadas aplicações, no entanto, o processo é bem aceitável. 

5.4 Redes neurais artificiais 

Ao final dos anos 80 ressurgiu a área das Redes Neurais Artificiais (RNs, com o 

adjetivo artificial implicado), também é conhecida como conexionismo ou sistemas de pro-

cessamento paralelo e distribuído. É uma forma de computação não-algorítmica caracterizada 

por sistemas que tentam imitar a o funcionamento cerebral humano [Braga et al., 2000]. 

O estudo das RNs iniciou-se com a motivação do reconhecimento de que o cére-

bro humano é capaz de processar diferentemente do computador digital convencional. O cére-

bro é um computador (sistema de processamento de informação) altamente complexo, não-

linear e paralelo. Organiza seus neurônios, de forma a realizar certos processamentos, a e-

xemplo de reconhecimento de padrões, percepção e controle motor, muito mais rápido que 

qualquer computador digital existente. E o desenvolvimento das RNs têm sido fortemente 
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influenciado a partir do modelo original de um neurônio como um dispositivo binário [Mc-

Culloch e Pitts, 1943]. 

De forma geral, uma RN é uma máquina que é projetada para modelar a maneira 

como o cérebro realiza uma tarefa particular ou função de interesse; a rede é normalmente imple-

mentada utilizando-se componentes eletrônicos ou é simulada por um programa num computador 

digital. Porém em sua construção existe o processo de aprendizagem, e segundo [Haykin, 2001]: 

“Uma RN é um processador maciçamente paralelamente distribuído constituído de 

unidades de processamento simples, que tem a propensão natural para armazenar conhecimen-

to experimental e torná-lo disponível para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: 

1 - O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de 

aprendizagem, 

2 - Forças de conexões entre neurônios, conhecidas como pesos sinápticos, são utilizados 

para armazenar o conhecimento adquirido.” 

Um neurônio é uma unidade de processamento de informação que é fundamental 

para a operação de uma RN. A Figura 5.4 ilustra o modelo de um neurônio, que forma a base 

para o projeto de uma RN.  

 

 

 

 

 

 

 
Figura 5.4 – Modelo não-linear de um neurônio. Nesse modelo o bias (bk) é incluindo, sua presença aumen-
ta ou diminui a entrada da função de ativação, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente. 
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São identificados três elementos básicos do modelo neuronal: 

1. Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso. Um sinal xj na entrada 

da sinapse j conectada ao neurônio k é multiplicado pelo peso sináptico. Vale ressaltar o 

primeiro índices do peso sináptico wkj se refere ao neurônio em questão e o segundo ao 

terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere. 

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do 

neurônio; as operações consistem num combinador linear. 

3. Uma função de ativação para restringir a amplitude da saída de um neurônio. Também é 

conhecida como função restritiva já que limita o intervalo permissível de amplitude do 

sinal de saída a um valor finito. Tipicamente o intervalo normalizado de amplitude de 

saída de um neurônio é escrito como o intervalo unitário fechado [0, 1] ou alternativa-

mente [-1, 1].  

Em termos matemáticos, podemos escrever um neurônio k como o seguinte par de 

equações: 

m

k kj j
j 1

u w x
=

= ∑   (5.28) 

e 

( )k k ky u bϕ= +   (5.29) 

onde , ,...,1 2 mx x x  são os sinais de entrada; , ,...,k1 k 2 kmw w w  são os pesos sinápticos do neu-

rônio k; uk é a saída do combinador linear devido aos sinais de entrada; bk é o bias; ϕ (.) é a 

função de ativação; e yk é o sinal de saída do neurônio. 

Quando RNs são usadas para análise de dados, ressalta-se a diferença entre mode-

los de RNs e algoritmos de RNs, além de que muitos modelos RNs são similares ou idênticos 

a algumas populares técnicas estatísticas, a exemplo modelos lineares generalizados, regres-

são polinomial, regressão não-paramétrica, análise de discriminante, análise de componentes 
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principais e clusters, especialmente quando a ênfase está na predição de complicados fenôme-

nos melhor que na explanação. Na literatura existem poucos modelos de RNs, que não tem 

equivalências estatísticas precisas, que podem ser usados para análise de dados, a exemplo de 

mapas auto-organizáveis, aprend izagem de vetores de quantização e counterpropagation. 

Mas, por outro lado, equivalências são evidenciadas, onde RNs são uma larga classe de re-

gressão não- linear e modelos de discriminante, modelos de redução de dados e sistemas di-

nâmicos não- lineares, a exemplo das RNs multilayer perceptron (MLP) que nada mais são do 

que regressão não-linear e modelos de discriminante e que podem ser implementadas em 

softwares estatísticos [Warren, 1994].  

Ainda segundo [Warren, 1994] existem consideráveis superposições entre RNs e a 

Estatística. A Estatística relaciona-se a análise de dados, em RNs estatística significa aprender 

a generalizar dados com ruído. Algumas RNs não estão relacionadas à análise de dados, a 

exemplo da modelagem de sistemas biológicos, algumas não aprendem, por exemplo, rede 

Hopfield [Li e Hopfield, 1989], e então têm pouco haver com estatística. Algumas RNs po-

dem aprender satisfatoriamente a partir de dados  livre de ruídos, por exemplo, ART ou per-

ceptron [Braga et al., 2000], entretanto não poderiam ser consideradas métodos estatísticos. 

Mas, em sua maioria, as RNs podem aprender a generalizar efetivamente a partir de dados 

com ruídos e são semelhantes ou idênticas a métodos estatísticos.  

Segundo [Ripley, 1993], existe uma relação direta entre algumas redes neurais e 

métodos estatísticos, vejamos algumas: 

1 - RN feedforward sem camada escondida (inclusive funcional - ligação RNs e RNs de alta-

ordem) são basicamente modelos lineares generalizados.   

2 - RN feedforward com uma camada escondida é relacionado com projection pursuit regres-

sion. 

3 - RNs probabilísticas são idênticas a kernel discriminant analysis.   
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4 – RNs de regressão geral são idênticas a Nadaraya-Watson kernel regression 

5 – Rede Kohonen para adaptive vector quantization é muito similar à análise de clusters de 

k-médias.   

6 – Aprendizado Hebbian é relacionado à Análise de Componentes Principais 

E há algumas áreas de RNs que parecem não ter equivalência estatística na litera-

tura, a exemplo: 

1 – Mapas auto-organizáveis de Kohonen 

2 – Aprendizado por reforço, entretanto este é tratado em pesquisas literárias como processo 

de decisão de Markov. 

 Existem outras evidências, tais como as RNs feedforward que são um subcon-

junto de classes de regressão não- linear e modelos de discriminante. Estatísticos têm estudado 

as propriedades desta classe geral, mas não tem considerado o especifico caso de RNs feed-

forward antes que de tais fossem popularizadas no campo das RNs. Ainda, muitos resultados 

da teoria estatística de modelos não- lineares aplicados diretamente a RNs feedforward, e os 

métodos que são comumente usados para modelos adaptativos não- lineares, como vários al-

goritmos, a exemplo de Levenberg–Marquardt e conjugate gradient algorithms, podem ser 

usados no treinamento de RNs feedforward. O algoritmos Levenberg-Marquardt utiliza uma 

aproximação pelo método de Newton [Hagan e Menhaj, 1994]. 

 Enquanto RNs são freqüentemente definidas em termos de seus algoritmos ou 

implementações, métodos estatísticos são usualmente definidos em termos de seus resultados. 

Porém, às vezes, ocorrem indagações onde RNs, ao contrário de modelos estatísticos, não 

requerem suposições de distribuição. De fato, RNs envolvem exatamente a mesma sorte das 

suposições de distribuição como os modelos estatísticos, mas estatísticos estudam a conse-

qüência e a importância dessas suposições enquanto os estudiosos de RNs, em sua maioria,  

os ignoram. Por exemplo, o método de treinamento mínimo-quadrados são largamente usados 
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por estatísticos e estudiosos de RNs, os estatísticos realizam o treinamento mínimo-quadrado 

envolvendo suposições implícitas de distribuição em que as estimativas dos mínimo-quadrado 

têm determinadas propriedades para otimizar o ruído que são distribuídos normalmente com 

variação igual para todos os casos do treinamento e que é independente entre casos diferentes.  

Estas propriedades de otimização são conseqüências do fato que a estimação dos mínimo-

quadrado é a máxima verossimilhança sob aquelas circunstâncias [Warren,1994] 

Mas é bom esclarecer que RNs e estatística não são metodologias de competição 

para análise de dados. Existem consideráveis correspondências entre os dois campos. RNs 

incluem muitos modelos, assim como MLPs, que são utilizadas para aplicações estatísticas. A 

metodologia estatística é diretamente aplicada em RNs de várias formas, incluindo critérios de 

estimação, otimização algorítmica, intervalo de confiança, diagnósticos, e métodos gráficos. E 

ambas as áreas serão beneficiadas se houver uma boa comunicação e inter-relação entre elas. 

De forma geral estatísticos podem ver com interesse a disseminação explosiva dos 

estudos das redes neurais. Nas palavras de [Anderson et al., 1990]:  

“Redes neurais é estatística para amadores. Uma rede corretamente projetada, 

ao aprender e ao responder, representa uma boa inferência estatística, baseada sobre o que 

ela viu quando aprendeu e o que ela vê quando responde. Muitas redes escondem a estatísti-

ca do usuário”.  

Na frase acima, “amadores” tem um sentido pejorativo, e é deixado para o leitor 

julgar se redes neurais é um amadorismo na tentativa de fazer estatística através de computa-

dores.  Neste trabalho, além da análise estatística, duas RNs são utilizadas a MLP e a rede de 

função de base radial (RBF, do inglês radial-basis function). 
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5.4.1 Redes neurais multilayer perceptron 

Dentre os diversos modelos de RNs existentes, a rede MLP [Rumelhart et al., 

1986] é a mais difundida, devido a sua facilidade de implementação e entendimento, tendo 

sido aplicada com sucesso em diversos problemas difíceis, através do seu treinamento de fo r-

ma supervisionada com o algoritmo de retropropagação de erro, mais conhecido como error 

back-propagation. Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por correção de erros. 

Dentre os diversos trabalhos que a utilizaram destacam-se [Zanchettin, 2003; Santos, 2000; Di 

Natale et al., 1995a; Gardner et al., 1994; Gardner et al., 1990]. 

Basicamente, a aprendizagem por retropropagação de erro consiste em dois passos 

através das diferentes camadas da rede: um passo para frente à propagação, e um passo para 

trás, a retropropagação. No passo para frente, um padrão de entrada é aplicado aos nós senso-

riais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada. Assim, um conjunto 

de saídas é produzido como resposta real da rede. Uma vez definido os pesos sinápticos da 

rede, no passo de propagação são todos fixos, e no passo para trás de acordo com uma regra 

de correção de erro. De forma geral, a resposta da rede é subtraída de uma resposta desejada 

para produzir um erro. Este erro é então propagado para trás através da rede, contra as cone-

xões sinápticas, daí o nome back-propagation. O ajuste dos pesos tenta fazer com que a res-

posta da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatístico. O al-

goritmo pode ser encontrado detalhadamente em [Haykin, 2001]. 

A Figura 5.5 mostra o grafo arquitetural de uma rede MLP com duas camadas o-

cultas e uma camada de saída. 
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Figura 5.5 – Grafo arquitetural de um perceptron de múltiplas camadas com duas camadas ocultas 
 

Um perceptron de múltiplas camadas tem três características distintas: 

1. O modelo de cada neurônio da rede inclui uma função de ativação não-linear. Vale desta-

car que a não- linearidade é suave, ou seja, diferenciável em qualquer ponto. Uma forma 

normalmente utilizada de não- linearidade que satisfaz esta exigência é uma não-

linearidade sigmóide, geralmente definida pela função logística: 

( )
( , )

exp
j j

j

1
y v a

1 av
ϕ= =

+ −
  (5.30) 

onde vj é o campo local induzido, ou seja, a soma ponderada de todas as entradas sinápti-

cas acrescidas do bias do neurônio j, e yj é a saída do neurônio. Esta função oferece uma 

importante flexibilidade dada por sua inclinação na origem, ( , ) /0 a a 4ϕ = , ser variável 

com o parâmetro a, conforme ilustra a Figura 5.6. A escolha da função logística tem moti-

vação biológica, pois procura levar em conta a fase refratária de neurônios reais, além dis-

so, apresenta propriedades de simetria e de completa diferenciabilidade, ou seja, pertence à 

classe de funções C∞. Para os nossos experimentos a = 1. 
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Figura 5.6 – Função Logística – Efeito da variação do parâmetro a. 
 

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurônios ocultos, que não são parte da entrada ou 

da saída da rede. Estes neurônios ocultos capacitam a rede a aprender tarefas complexas 

extraindo progressivamente as características mais significativas dos padrões de entrada. 

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede. Todas as 

camadas são conectadas, porém não ocorrem ligações entre camadas não adjacentes. 

Uma rede MLP treinada com o algoritmo back-propagation pode, em geral, a-

prender mais rápido (em termos do número de interações de treinamento necessárias) quando 

a função de ativação sigmóide incorporada no modelo do neurônio da rede for antissimétrica 

do que quando ela for não-simétrica (i. e., função ímpar de seu argumento) se: 

( ) ( )v vϕ ϕ− = −    (5.31) 

Um exemplo de uma função de ativação anti-simétrica é uma não- linearidade 

sigmóide na forma de uma tangente hiperbólica, definida por: 

( ) tanh( )v a bvϕ =   (5.32) 

onde a e b são constantes. Segundo [LeCun, 1993], valores adequados para essas constantes 

são a = 1,7159 e b = 2/3. 

A função tangente hiperbólica assim definida tem as seguintes propriedades úteis: 

v 

ϕ(v) 
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i. (1) 1ϕ =  e ( 1) 1ϕ − = −  

ii. Na origem, a inclinação (i.e., o ganho efetivo) da função de ativação fica próxima de 1. 

iii. A segunda derivada de ( )vϕ  atinge seu valor máximo em v = 1. 

Outro exemplo de uma função de ativação tangente hiperbólica é definido por: 

exp( )
( , )

exp( )
j

j j
j

1 2av
y v a

1 2av
ϕ

− −
= =

+ −
  (5.33) 

onde vj é o campo local induzido, ou seja, a soma ponderada de todas as entradas sinápticas 

acrescidas do bias do neurônio j, e yj é a saída do neurônio. 

A função tangente hiperbólica também muito utilizada como função de ativação, 

corresponde unicamente a um deslocamento da função logística. Para os nosso experimentos 

a = 0. 

5.4.2 Redes de função de base radial 

Adicionalmente às RNs com múltiplas camadas, um tipo específico de rede que 

tem tido recente aplicação e também será utilizada neste trabalho é a RN de função de base 

radial (RBF), onde os neurônios ge ralmente são funções radiais multivariadas, com vários 

argumentos de entrada, e com comportamento radial em relação a cada argumento, ou seja, as 

funções radiais decrescem (ou crescem) monotonicamente à medida que, se distanciam do 

ponto central. 

O projeto de uma RN supervisionada pode ser executado de várias formas. O al-

goritmo de retropropagação utilizado para o projeto de uma rede MLP (sob supervisão) pode 

ser visto como a aplicação de uma técnica recursiva conhecida na estatística como aproxima-

ção estocástica. Nesta seção veremos um enfoque diferente do anterior pois se trata de uma 

RN com um problema de ajuste de curva (aproximação) em um espaço de alta dimensionali-
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dade. Neste ponto de vista aprender é equivalente a encontrar uma superfície, em um espaço 

multidimensional, que forneça o melhor ajuste para o conjunto de treinamento, com o critério 

de “melhor ajuste” sendo medido em um sentido estatístico. Senso assim, generalizar é equi-

valente ao uso desta superfície multidimensional para interpolar os dados de teste. Tal ponto 

de vista é a motivação que se encontra por trás do método das funções de base radial, no sen-

tido que isto o aproxima dos trabalhos científicos em interpolação tradicional em um espaço 

multidimensional.  

No contexto de uma RN, as unidades ocultas fornecem o conjunto de funções que 

constituem uma “base” arbitrária de padrões de entrada, quando eles são expandidos sobre o 

espaço oculto, daí estas funções são chamadas de funções de base radial. As funções de base 

radial foram primeiramente introduzidas na solução do problema de interpolação multivariada 

real [Light, 1992; Powell, 1985].  

A construção de uma RN RBF básica envolve três camadas com papéis distintos. 

A camada de entrada é constituída por nós de fonte (unidades sensoriais) que conectam a rede 

ao seu ambiente. A segunda camada, a única camada oculta da rede diferentemente das RNs 

MLP, aplica uma transformação não linear do espaço de entrada para o espaço oculto, geral-

mente de alta dimensionalidade. A camada de saída é linear, fornecendo a resposta da rede ao 

padrão de ativação aplicado à camada de entrada. A Figura 5.7 ilustra uma RN RBF. Em [Co-

ver, 1965], verifica-se uma justificativa matemática para a estratégia de uma transformação 

não- linear seguida de uma linear. De acordo com esse artigo, um problema de classificação de 

padrões disposto em um espaço de alta dimensionalidade tem maior probabilidade de ser line-

armente separável do que em um espaço de baixa dimensionalidade, daí a razão de fazer com 

que a dimensão do espaço oculto está adiante relacionada à capacidade da rede aproximar um 

mapeamento de entrada-saída suave [Mhaskar, 1996; Niyogi e Girosi, 1996]; quanto mais alta 

for a dimensão do espaço oculto, mais precisa será a aproximação.  
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Figura 5.7 – Rede de função de base radial. 
 

Ainda segundo [Cover, 1965], considerando uma classe natural de mapeamentos 

obtidos utilizando-se uma combinação linear de produtos de r coordenadas vetoriais do pa-

drão, então as superfícies de separação correspondentes a estes mapeamentos são referidas 

como variedades racionais de ordem r. uma variedade racional de ordem r em um espaço de 

dimensão mo é descrita por uma equação heterogênea de grau r envolvendo as coordenadas do 

vetor de entrada x, como mostrado por 

, ,...,
...

1 2 r 1 2 r
1 2 r o

i i i i i i
0 i i i m

a x x x 0
≤ ≤ ≤ ≤ ≤

=∑ …   (5.34) 

onde xir é a i-ésima componente do vetor de entrada x, e x0 é fixo em uma unidade para ex-

pressar a equação em uma forma homogênea. Um produto de ordem r das componentes xi de 

x, isto é, 
1 2 ri i ix x x… , é chamado um monômio. Para um espaço de entrada de dimensionali-

dade mo, existem 

( )!

! !
0

0

m r

m r

−
   (5.35) 

monômios na Eq. (5.34). Exemplos dos tipos de superfícies de separação descritas pela Eq. 

(5.34) são hiperplanos, quadráticas e hiperesferas. Estes exemplos são ilustrados na Figura 5.8 

para uma configuração de cinco pontos em um espaço de entrada bidimensional. Em geral, a 

separabilidade linear implica a separabilidade esférica que implica a separabilidade quadráti-

ca; porém, o inverso não é necessariamente verdadeiro. 
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(a)          (b)         (c) 

 
Figura 5.8 – Três exemplos de dicotomias separáveis por uma função oculta de diferentes conjuntos de 

cinco pontos em duas dimensões: (a) dicotomia linearmente separável; (b) dicotomia esfericamente sepa-
rável; (c) dicotomia quadraticamente separável. 

 

Em [Haykin, 2001] é apresentado o teorema de [Cover, 1965] sobre a separabili-

dade de padrões. 

Existe um grande número de funções radiais que podem ser utilizadas para este 

fim. Sendo as mais comuns às funções do tipo: 

 

( ))()()( 1 cxRcxxh T −−= −φ   (5.36) 

 

Onde φ  é o tipo de função usada, c é a posição em que a função está centrada e R 

é a métrica utilizada. O termo ( ))()()( 1 cxRcxxh T −−= −φ  define a distância entre o vetor de 

entrada x e o vetor de centros e na métrica definida por R (cada entrada corresponde a uma 

RBF, que por sua vez possui um centro e um raio em relação a cada entrada). Os tipos mais 

comuns de RBFs utilizadas são: 

Gaussiana : ( ) 2x eφ −=  

Multiquadrática : ( )( )
1
2x 1 xφ = +  

Multiquadrática inversa : ( )( )
1
2x 1 xφ −= +  

Cauchy : ( )( ) 1x 1 xφ −= +  

 
 Neste trabalho usaremos a função Gaussiana. 
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5.4.3 Comparação entre redes MLP e RBF 

As RNs MLP e RBF são exemplos de redes em camadas alimentadas adiante, 

não- lineares. Ambas são aproximadores universais. Portanto, observa-se que sempre existe 

uma RBF capaz de imitar precisamente uma MLP específica, ou vice-versa. Entretanto, estas 

duas redes diferem entre si em vários aspectos: 

i. Uma rede RBF (na sua forma mais básica) tem uma única camada oculta, enquanto que 

um MLP pode ter uma ou mais camadas ocultas. 

ii. Tipicamente, os nós computacionais de um MLP, localizados em uma camada oculta ou 

em uma camada de saída, compartilham um modelo neuronal comum. Por outro lado, os 

nós computacionais na camada oculta de uma rede RBF são bastante diferentes e servem 

a um propósito diferente daqueles da camada de saída da rede. 

iii. A camada oculta de uma rede RBF é não- linear, enquanto que a camada de saída é linear. 

Entretanto, as camadas ocultas e de saída de um MLP usado como classificador de pa-

drões são normalmente todas não- lineares.  

iv. O argumento da função de ativação de cada unidade oculta em uma rede RBF calcula a 

norma (distância) euclidiana entre o vetor de entrada e o centro daquela unidade. Enquan-

to isso, a função de ativação de cada unidade oculta em um MLP calcula produto interno 

do vetor de entrada pelo vetor de peso sináptico daquela unidade. 

v. Os MLPs constroem aproximações globais de um mapeamento de entrada-saída não-

linear. Por outro lado, as redes RBF utilizando não- linearidades localizadas com decai-

mento exponencial (por exemplo, funções gaussianas) constroem aproximações locais pa-

ra mapeamento de entrada-saída não- lineares. 

Sendo assim, que a para a aproximação de um mapeamento de entrada-saída não-

linear, o MLP requer um número menor de parâmetros que a rede RBF para o mesmo grau de 
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precisão. A rede RBF difere do perceptron pela capacidade de implementar transformações 

lineares arbitrárias do espaço de entrada. Isto é bem ilustrado no problema do XOR10, que não 

pode ser resolvido por nenhum perceptron linear, mas que pode ser resolvido por uma rede 

RBF. 

5.5 Resumo do capítulo 

Este capítulo objetivou apresent ar as técnicas utilizadas nesta dissertação no reco-

nhecimento dos padrões de odores. Inicialmente descreveu-se a técnica estatística multivaria-

da Análise de Componentes Principais utilizado como extrator de características a fim de veri-

ficar algumas característica do problema abordado, uma vez que os dados do problema possu-

em uma alta dimensionalidade e são de difíceis interpretações. Na construção dos escores das 

principais componentes foram utilizadas duas abordagens, sendo a primeira via matriz de co-

variâncias amostral e a segunda via matriz de correlação. Apresentou-se também técnicas não-

paramétricas como classificador de padrões a ser utilizado na classificação dos dados.  

Foi apresentado algumas abordagens conexionistas de reconhecimento de padrões, 

as Redes Neurais Multilayer Perceptron (RNs MLP) e Redes Neurais com Funções de Base 

Radial (RNs RBF). O uso de redes neurais artificiais como sistemas de reconhecimento de 

padrões em narizes artificiais tem sido muito investigado, e a grande maioria destas aborda-

gens faz uso da conhecida rede MLP. 

A vantagem da utilização de redes neurais artificiais no reconhecimento de pa-

drões é a não necessidade de conhecimento sobre os dados, devido a grande capacidade de 

                                                 
 
10 No problema XOR, existem entradas de padrões, por exemplo (1,1), (0,1), (0,0) e (1,0) em um espaço bidi-

mensional, onde a saída binária 0 é resposta ao padrão de entrada (1,1) ou (0,0), e a saída binária 1 em res-
posta ao padrão de entrada (0,1) ou (1,0). 
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generalização da rede a partir de dados não- lineares. Sua desvantagem é que a definição de 

arquitetura ideal para a rede é baseada em um processo empírico, simples, porém exaustivo. 

No próximo capítulo são apresentados os estudos dos sinais de odores utilizando 

as técnicas descritas neste capítulo. 
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Capítulo 6 

6 Resultados  da análise  dos  sinais  de 
odores 

Neste capítulo é apresentada a análise da base de padrões dos sinais de odores 

pelas técnicas descritas no capítulo anterior. Na seção 6.1 é feita uma introdução 

sobre as técnicas utilizadas. Na seção 6.2 é apresentada a análise da base de da-

dos por Análise de Componentes Principais para visualização e interpretação dos 

sinais de odores. A classificação da base de dados pelo método K-Nearest-

Neighbour é descrita na seção 6.3. Na seção 6.4 são apresentados os experimen-

tos computacionais de classificação pelas Redes Neurais descritas no capítulo an-

terior. Na seção 6.5 é feito um resumo do capítulo. 

6.1 Introdução 

Um sistema de aquisição de dados de um nariz artificial, como o protótipo utiliza-

do, produz dados com alta dimensionalidade. Ou seja, um grande número de variáveis que 

caracterizam ou descrevem cada observação, e que a visualização gráfica dos dados, com 

mais de três dimensões, é muito difícil de ser analisada. Sendo assim, métodos cujos objetivos 

é a redução da dimensionalidade de dados multivariados são largamente utilizados, pois pos-

sibilitam a interpretação de uma base de dados com grande magnitude e complexidade. 

A estatística multivariada consiste em um conjunto de métodos estatísticos utili-

zados em situações nas quais várias variáveis são analisadas simultaneamente, em cada ele-
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mento amostral. Em geral, as variáveis são correlacionadas entre si e quanto maior o número 

de variáveis, mais complexa torna-se a análise por métodos comuns de estatística univariada.  

Em linhas gerais, os métodos de estatística multivariada são utilizados com o pro-

pósito de simplificar ou facilitar a interpretação do fenômeno que está sendo estudado através 

da construção de índices ou variáveis alternativas que sintetizem a informação original dos 

dados; construir grupos de elementos amostrais que apresentam similaridade entre si, possib i-

litando a segmentação do conjunto de dados original; investigar as relações de dependência 

entre as variáveis respostas associadas ao fenômeno e outros fatores (variáveis explicativas), 

muitas vezes, com objetivos de predição; comparar populações ou validar suposições através 

de testes de hipóteses. 

6.2 Análise de Componentes Principais 

Dentre os vários métodos da estatística multivariada, neste estudo utilizamos a 

Análise de Componentes Principais (PCA) descrita no capítulo 5. Esta técnica pertence ao 

grupo da análise multivariada que consiste em técnicas exploratória de sintetização (ou sim-

plificação da estrutura de variabilidade dos dados). O PCA pode ser utilizado para compres-

são, redução da dimensionalidade, extração de características e projeção de dados multivaria-

dos.  

A seguir são apresentados os resultados da aplicação PCA na base de dados de 

padrões de odores. 

O procedimento para melhorar a análise dos dados, de modo a reduzir a dimensão 

das amostras estudadas, é a escolha do número de componentes principais estimadas (
^

jY , j = 
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1, 2, . . . , p) utilizadas na descrição do sistema. Esta escolha é realizada considerando a por-

centagem da variância descrita por 
^

jY e a variância residual dos dados. 

6.2.1 Análise dos sensores utilizados  

Inicialmente iremos analisar os sensores de aroma utilizados no protótipo de aqui-

sição dos dados. Na seção 4.4, capítulo 4, observamos o comportamento dos dados e algumas 

estatísticas descritivas destes dados. Na Tabela 6.1. podemos observar algumas estatísticas 

descritivas das repetições de aquisição dos dados para a primeira etapa de aquisição, ou seja, a 

fase de coleta da linha de base. 

 
Tabela 6.1 – Estatísticas descritivas para a aquisição dos dados coletados de linha de base                                   

dos sensores de aroma. 
 

Estatística descritiva  
Sensor 

n Média Mediana Desvio Padrão Mínimo Máximo 

S01B3D3  77 19,819 19,62 0,03836 16,52 24,24 
S02BB3D3  77 22,173 21,92 0,05823 17,90 35,60 
S02BR3D3  77 20,903 20,32 0,06296 17,68 32,60 
S02BG3D3  77 21,768 21,48 0,05658 17,60 33,60 

 

Faremos um estudo entre os quatro tipos de sensores utilizados por PCA via ma-

triz de covariâncias e matriz de correlação. 

6.2.1.1 PCA via matriz de covariâncias amostrais  

Para calcular as componentes principais iremos seguir a seção 5.2.2, capítulo 5. 

Logo a partir da matriz de covariâncias, a escolha das componentes principais estimadas é 
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realizada considerando a porcentagem de variânc ia descrita pelas componentes e a variância 

residual dos dados. 

A Tabela 6.2 apresenta dados relativos aos quatro tipos de sensores, um total de 

308 sensores, utilizando à média dos sensores como variáveis para formar combinação linear 

de cada componente principal estimada: 

^ ^ ^ ^ ^ ^
j j j1 j2 j2 j21 2 3 4Y e X e X e X e X e X

′
= = + + + ,  j = 1, 2...., 4. 

onde 1X  é média de S01B3D3,  2X  a média de S02BB3D3 , 3X  média de S02BR3D3  e 4X  

a média de S02BG3D3. A escolha das componentes estará relacionada à porcentagem de re-

presentatividade da variância total dos dados, onde juntas devem representar mais que 90% 

dos dados originais, conforme a equação 5.14 e as condições citadas na seção 5.2.4.2, do capí-

tulo 5. 

 
Tabela 6.2 – Dados relativos às médias dos 308 sensores de aroma utilizados para compor as componentes 

principais a serem estimadas. 
 

Média dos sensores  
Amostra 

S01B3D3 S02BB3D3 S02BR3D3  S02BG3D3 

A1 19,393 34,077 31,414 32,771 
A2 22,429 25,267 26,007 26,051 
A3 18,205 20,518 18,310 20,775 
... ... ... ... ... 

A75 17,463 22,413 18,040 19,434 
A76 19,997 22,205 19,132 17,699 
A77 19,108 20,340 18,451 22,537 

 

A matriz de covariância amostral das variáveis é dada por: 

, , , ,
, , , ,
, , , ,
, , , ,

4x4

3 0656 0 5229 1 0311 0 6472
0 5229 8 3344 5 8512 5 4547

S
10311 5 8512 7 1328 5 0047
0 6472 5 4547 5 0047 6 4166

 
 
 =
 
 
 
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Os autovalores da matriz de covariâncias amostral são: 
^

1λ  = 18,3511,                    

^
2λ  = 3,0976 , 

^
3λ  = 1,8160 e 

^
4λ = 1,6845. A variância total é igual a 

^ ^ ^ ^
1 2 3 4λ λ λ λ+ + +  = 

24,9493 e os correspondentes autovetores normalizados são: 

^
,
,
,
,

1

0 0821
0 6245

e
0 5691
0 5285

 
 
 =
 
 
 

 
^

,
,
,
,

2

0 9464
0 2577

e
0 1891

0 0461

− 
 
 =
 −
 
 

 
^

,
,
,

,

3

0 1483
0 6484

e
0 0404
07456

 
 
 =
 −
 
 

 
^

,
,
,

,

4

0 2749
0 3509

e
0 7992

0 4031

 
 
 =
 −
 
 

 

Portanto as três componentes principais para este estudo são: 

^
, , , ,1 1 2 3 4Y 0 0821X 0 6245X 0 5691X 0 5285X= + + +  

^
, , , ,2 1 2 3 4Y 0 9464X 0 2577X 0 1891X 0 0461X= − + − +  

^
, , , ,3 1 2 3 4Y 0 1483X 0 6484X 0 0404X 0 7456X= + − +  

^
, , , ,4 1 2 3 4Y 0 2749X 0 3509X 0 7992X 0 4031X= + − +  

As porcentagens de variância total explicadas pelas componentes são, respectiva-

mente 73,55% para 
^

1Y ;  12,42%  para 
^

2Y ; 7,28 %  para 
^

3Y  e  6,75% para 
^

4Y .  Senso assim, 

a primeira componente descreve somente 73,55% da variância total dos dados, o que é insufi-

ciente para descrever o conjunto total dos dados. Isto se deve pelo fato da variância residual 

ainda ser muito alta; desta forma alguma informação poderá estar sendo perdida. Juntas, as 

três componentes principais 
^ ^

,1 2Y Y  e 
^

3Y  representam aproximadamente 93,25% da variância 

total. 

Apesar da quantidade de variância descrita por 
^

3Y  (apenas 7,28%) ser pequena, 

sua inclusão entre as componentes analisadas pode ser interessante, satisfazendo a condição 

de relevância dos dados amostrais originais como estipulado.  
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A relação entre a variância explicada em cada uma das componentes principais 

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.1.  
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Figura 6.1 – Variância explicada em cada uma das componentes principais   
para os sensores de aroma via matriz de covariâncias 

 

A projeção de cada padrão de sensor neste novo sistema de eixos fornece os esco-

res; cada sensor possui um valor de escore para cada um dos novos eixos, ou seja, as compo-

nentes principais. A projeção destes valores, nas três primeiras componentes principais pode 

ser vista na Figura 6.2. A partir desse gráfico observamos que os sensores podem constitu-

ir a representação de uma substância analisada, uma vez que a coleta de linha de base está 

submetida ao ambiente, ou seja, o ar. Logo ao submeter os quatro sensores a substâncias dife-

rentes pode ser possivelmente distinguíveis pela combinação linear dos sensores utilizados. 

Na Figura 6.2 também podemos observar que alguns sensores aparecem afa stados 

de seu agrupamento. Esta separação pode caracterizar a presença de outliers ou ruídos nos 

dados, os quais podem dificultar a fase de classificação dos odores dependendo do tipo de 

classificador utilizado.   
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Figura 6.2 – Projeção dos sensores em três componentes principais  
construídas via matriz de covariâncias 

 

A Tabela 6.3 apresenta a correlação das três componentes principais escolhidas 

para representar a variação dos dados com os respectivos sensores utilizados. 

 
Tabela 6.3 – Correlação entre as três componentes principais escolhidas e os sensores utilizados. 

 
Componentes principais  

Sensor 

1

^
Y  2

^
Y  

^
Y3  

S01B3D3  0,2009 -0,9514 0,1141 
S02BB3D3  0,9267 0,1571 0,3027 
S02BR3D3  0,9128 -0,1246 -0,0204 
S02BG3D3  0,8938 0,0321 -0,3967 

 

De um modo geral, as três componentes podem ser interpretadas da seguinte for-

ma: 

1ª componente: é basicamente um índice de desempenho global dos sensores em relação ao 

ambiente durante a coleta de linha de base. O coeficiente de maior grandeza numérica desta 

componente é relativo à S02BB3D3, variável de segunda maior variância amostral (ver Tabe-

la 6.2), e o que menor representa é o S01B3D3, menor variância amostral (ver Tabela 6.2). 
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Quanto maior os valores dos sensores, maior será o valor numérico da componente. Pela Ta-

bela 6.5, constata-se que essa componente está correlacionada com os quatro sensores, princ i-

palmente com S02BB3D3 e S02BR3D3, maiores variância amostral (ver Tabela 6.2). 

2ª componente: A Tabela 6.2 mostra mais uma vez que o sensor S02BB3D3, melhor repre-

senta a coleta de linha de base dos sensores, possuindo maior correlação. Se considerarmos 

apenas as duas componentes principais teríamos os sensores S02BB3D3 e S02BG3D3 que 

melhor representaria o ambiente durante a coleta de linha de base. 

3ª componente: Na terceira componente, maior uma vez, S02BB3D3 melhor representa a 

coleta de linha de base dos sensores, isto quer dizer que o sensor S02BB3D3 melhor represen-

ta o ambiente no momento da coleta de linha de base. 

Os sensores também podem ser expostos a substâncias voláteis independentemente, 

ou seja, a partir de um dos sensores avaliar a presença de tal substância. Logo tomaremos os 

dados citados na Tabela 4.2 que apresenta dados relativos aos quatro tipos de sensores durante 

a coleta de linha de base, um total de 308 sensores, utilizando todo o sinal dos sensores (180s) 

como variáveis para formar a combinação linear de cada componente principal estimada: 

^ ^ ^ ^
j j1 j2 j1801 2 180Y e X e X e X= + + +L , j = 1, 2, . . . , 180 

onde 1X  é a resistência elétrica no tempo t(1), 2X  resistência elétrica no tempo t(2), e assim 

sucessivamente. 

Para obter as componentes utilizamos PCA via matriz de covariâncias, cujas por-

centagens de variância total explicadas pelas componentes são respectivamente 99,90% para 

^
1Y ; 0,085% para 

^
2Y e 0,005% para 

^
3Y .  Juntas, as três componentes principais 

^ ^
,1 2Y Y  e 

^
3Y  

representam aproximadamente 99,99% da variância total do vetor original padronizado. 

Na Figura 6.3 visualiza-se a projeção destes valores, nas três primeiras componen-

tes principais, e também podemos observar que alguns sensores aparecem afastados de seu 
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agrupamento. Esta separação pode caracterizar a presença de outliers ou ruídos nos dados 

como já comentado anteriormente.   

 
 

Figura 6.3 – Projeção dos sensores em três componentes principais  
construídas via matriz de covariâncias 

 

Porém como a terceira componente só representa 0,005% da variância dos senso-

res utilizados, logo podemos utilizar apenas as duas primeiras componentes principais. A pro-

jeção destes valores, nas duas primeiras componentes principais pode ser vistas na Figura 6.4 
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Figura 6.4 – Projeção dos sensores em duas componentes principais  
construídas via matriz de covariâncias 

 

As formações dos grupos dos sensores dependem de suas propriedades físico-

químicas, porém podemos amplificar os sinais da resistência elétrica dos sensores eletronica-

mente, logo consideraremos uma constante iA , i = 1, 2, ..., p de amplificação. Considerando 

uma amplificação para cada tipo de sensor, então a combinação linear de cada componente 

principal será estimada por: 

^ ^ ^ ^
j j1 j2 j1801 i 2 2 180 iY e X A e X A e X A= + + +L ,  i=1, 2, 3,4 e  j = 1, 2, . . . , 180 

onde 1X  é a resistência elétrica no tempo t(1), 2X  resistência elétrica no tempo t(2), e assim 

sucessivamente. Através de PCA via matriz de covariâncias cujas porcentagens de variância 

total explicadas pelas componentes, respectivamente é de aproximadamente 99,99% para 
^

1Y ;  

0,0027% para 
^

2Y e 0,00019 %  para 
^

3Y .  Juntas, as três componentes principais 
^ ^

,1 2Y Y  e 
^

3Y  

representam aproximadamente 100% da variância total do vetor original padronizado. 
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Na Figura 6.5 é apresentada à projeção destes valores, nas três primeiras compo-

nentes principais, e também podemos observar os novos agrupamentos dos sensores utiliza-

dos.  

 

 
Figura 6.5 – Projeção dos sensores amplificados em três componentes principais  

construídas via matriz de covariâncias 

6.2.1.2 PCA via matriz de correlação  

Nesta seção estudaremos os sensores da Tabela 6.2 por PCA, porém utilizaremos 

a matriz de correlação para estimar as componentes principais. Para o conjunto de dados a 

matriz de correlação amostral é dada por: 

, , , ,
, , , ,
, , , ,
, , , ,

4x4

1 0000 0 1034 0 2205 0 1459
0 1034 10000 0 7589 0 7459

R
0 2205 0 7589 10000 0 7398
0 1459 0 7459 0 7398 10000

 
 
 =
 
 
 
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Os autovalores da matriz de correlação amostral são: 
^

1λ  = 2,5441,                    

^
2λ  = 0,9619 , 

^
3λ  =  0,2624 e 

^
4λ = 0,2316. A variância total é igual a 

^ ^ ^ ^
1 2 3 4λ λ λ λ+ + +  = 

4,00 e os correspondentes autovetores normalizados são: 

^
,
,
,
,

1

0 1733
0 5667

e
0 5740
0 5651

− 
 − =
 −
 − 

 
^

,
,
,
,

2

0 9783
0 1728

e
0 0129
0 1137

 
 − =
 −
 − 

 
^

,
,
,
,

3

0 0253
0 3589

e
0 4551
0 8145

− 
 
 =
 
 − 

 
^

,
,
,
,

4

0 1107
0 7212

e
0 6806
0 0659

 
 
 =
 −
 − 

 

Portanto as três componentes principais para este estudo são: 

^
, , , ,1 1 2 3 4Y 0 1733Z 0 5667Z 0 5740Z 0 5651Z= − − − −  

^
, , , ,2 1 2 3 4Y 0 9783Z 0 1728Z 0 0129Z 0 1137Z= − − −  

^
, , , ,3 1 2 3 4Y 0 0253Z 0 3589Z 0 4551Z 0 8145Z= − + + −  

^
, , , ,4 1 2 3 4Y 0 1107Z 0 7212Z 0 6806Z 0 0659Z= + − −  

Sendo ,1 2Z Z , 3Z  e 4Z  definidos respectivamente por: 

,
,

1
1

X 19 819
Z

0 03836
−

=  

,
,

2
2

X 22 173
Z

0 05823
−

=  

,
,

3
3

X 20 903
Z

0 06296
−

=  

,
,

4
4

X 21768
Z

0 05658
−

=  

As porcentagens de variância total explicadas pelas componentes são, respectiva-

mente 63,60% para 
^

1Y ;   24,05%  para 
^

2Y ;  6,56 %  para 
^

3Y  e  5,79 para 
^

4Y .  Juntas, as três 
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componentes principais 
^ ^

,1 2Y Y  e 
^

3Y  representam aproximadamente 94,21% da variância 

total do vetor original padronizado. 

A relação entre a variância explicada em cada uma das componentes principais 

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.6.  
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Figura 6.6 – variância explicada em cada uma das componentes principais  
para os sensores via matriz de correlação 

 

A projeção destes valores, nas três primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.7. Também se observa a presença de outliers nos dados. 
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Figura 6.7 – Projeção dos sensores utilizados em três componentes principais  

construídas via matriz de correlação 
 

A Figura 6.8 mostra o gráfico da distribuição da porcentagem da variância total 

explicada pelas três componentes para os sensores de aroma segundo as análises pelas matri-

zes de covariâncias e de correlação. A porcentagem total de explicação pela matriz de correla-

ção (94,21%) é maior que a matriz de covariâncias (93,25%).  Entretanto a porcentagem de 

explicação pela matriz de covariâncias é mais concentrada na primeira componente, ao con-

trário do que ocorre com a matriz de correlação, na qual a concentração é menor. 
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Figura 6.8 – Distribuição das variâncias explicadas utilizando a estimação de componentes principais 
via matriz de covariâncias e correlação. 

6.2.2 Análise dos sensores expostos à urina de pacientes di-

abéticos e não-diabéticos. 

Na seção anterior avaliamos a primeira etapa de aquisição referente à coleta de li-

nha de base dos sensores por PCA via matriz de covariâncias e correlação. Agora iremos ana-

lisar os sinais de odores dos sensores submetidos ao odor da urina de pacientes diabéticos e 

não diabéticos e analisar se os sensores são capazes de distinguir a doença dos pacientes.  Se-

rão analisadas amostras de urinas de 77 pacientes sendo 18 diabéticos e 59 não diabéticos, 

todos expostos aos quatro tipos de sensores durante um período de 600s. 

Na seção 4.3.5, do capítulo quatro observamos a curva característica dos sensores 

expostos à urina de um paciente não-diabético. Na Tabela 6.4 e Tabela 6.5 podemos observar 

algumas estatísticas descritivas para repetições de aquisição dos dados referentes à segunda 
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etapa de aquisição, sendo a primeira para um paciente diabético e a segunda de um não-

diabético, respectivamente. 

Tabela 6.4 – Estatísticas descritivas para a aquisição dos dados da exposição das amostras de urinas dos 
pacientes diabéticos aos sensores de aroma. 

 
Estatística descritiva  

Sensor 
n Média Mediana Desvio Padrão Mínimo Máximo 

S01B3D3  18 20,5019 20,325 0,0997 17,06 23,84 
S02BB3D3  18 22,2575 21,280 0,1623 18,02 37,00 
S02BR3D3  18 21,5967 20,850 0,1366 18,06 33,60 
S02BG3D3  18 22,7844 21,685 0,1728 20,30 35,20 

 

Tabela 6.5 – Estatísticas descritivas para a aquisição dos dados da exposição das amostras de urinas dos 
pacientes não-diabéticos aos sensores de aroma. 

 
Estatística descritiva  

Sensor 
n Média  Mediana Desvio Padrão Mínimo Máximo 

S01B3D3  59 20,5821 20,42 0,1431 16,62 26,06 
S02BB3D3  59 23,4250 23,20 0,1545 19,40 37,40 
S02BR3D3  59 21,5559 20,70 0,1172 18,06 34,00 
S02BG3D3  59 22,3689 22,16 0,1308 17,70 34,60 

 

Faremos o estudo utilizando PCA via matriz de covariâncias e matriz de correla-

ção e ao final compararemos a as técnicas. 

6.2.2.1 PCA via matriz de covariâncias amostrais 

Para calcular as componentes principais, as amostras de urina foram submetidas 

aos quatro tipos de sensores e iremos considerar os dados originais estão sendo representados 

pela média de cada um dos quatro sensores, de um total de 308 sensores analisados. Logo a 

partir da matriz de covariâncias e utilizando à média dos sensores como variáveis para formar 

combinação linear de cada componente principal estimada: 

^ ^ ^ ^ ^ ^
j j j1 j2 j2 j21 2 3 4Y e X e X e X e X e X

′
= = + + + ,  j = 1, 2, 3, 4. 
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onde 1X  é média de S01B3D3,  2X  a média de S02BB3D3 , 3X  média de S02BR3D3  e 4X  

a média de S02BG3D3. A escolha das componentes estará relacionada à porcentagem de repre-

sentatividade da variância total dos dados, onde juntas devem representar mais que 90% dos 

dados originais, conforme a equação 5.14 e as condições citadas na seção 5.2.4.2, do capítulo 5. 

Os autovalores da matriz de covariâncias amostral são: 
^

1λ  = 20,463,                    

^
2λ  = 3,3007 , 

^
3λ  =  2,2204 e 

^
4λ = 2,0707. A variância total é igual a 

^ ^ ^ ^
1 2 3 4λ λ λ λ+ + +  = 

28,0544 e os correspondentes autovetores normalizados são: 

^
,
,
,
,

1

0 0670
0 6289

e
0 5748
0 5191

 
 
 =
 
 
 

 
^

,
,
,

,

2

0 9674
0 2083

e
0 1410

0 0287

− 
 
 =
 −
 
 

 
^

,
,
,
,

3

0 0328
0 2765

e
0 4618
0 8421

 
 − =
 −
 
 

 
^

,
,

,
,

4

0 2419
0 6960

e
0 6606
0 1431

− 
 − =
 
 
 

 

Portanto as três componentes principais para este estudo são: 

^
, , , ,1 1 2 3 4Y 0 0670X 0 6289X 0 5748X 0 5191X= + + +  

^
, , , ,2 1 2 3 4Y 0 9674X 0 2083X 0 1410X 0 0287X= − + − +  

^
, , , ,3 1 2 3 4Y 0 0328X 0 2765X 0 4618X 0 8421X= − − +  

As porcentagens de variância total explicadas pelas componentes são respectiva-

mente 72,94% para 
^

1Y ; 11,76% para 
^

2Y  e 7,91% para 
^

3Y . Juntas, as três componentes prin-

cipais 
^ ^

,1 2Y Y  e 
^

3Y  representam aproximadamente 92,62% da variância total. 

A relação entre a variância explicada em cada uma das componentes principais 

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.9.  
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Figura 6.9 – Variância explicada em cada uma das componentes principais para os sensores  

expostos a urina dos pacientes via matriz de covariâncias 
 

A projeção destes valores, nas três primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.10. A partir desse gráfico observamos os clusters formados entre os paci-

entes diabéticos e não-diabéticos.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.10 – Projeção dos sensores expostos a urina dos pacientes em três componentes  
principais construídas via matriz de covariâncias 
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A Tabela 6.6 apresenta a correlação das três componentes principais escolhidas 

para representar a variação dos dados com os respectivos sensores utilizados. 

 
Tabela 6.6 – Correlação entre as três componentes principais escolhidas e a resposta dos sensores  

a urina dos pacientes 
 

Componentes principais  
Sensor 

1

^
Y  2

^
Y  

^
Y3  

S01B3D3  0,2040 -0,8724 0,0677 
S02BB3D3  0,8826 0,0760 0,0362 
S02BR3D3  0,8815 -0,0296 0,0856 
S02BG3D3  0,8294 0,1128 -0,1397 

6.2.2.2 PCA via matriz de correlação  

Nesta seção estudaremos os sinais dos sensores expostos à urina dos pacientes via 

matriz de correlação. Também serão tomadas as médias das respostas dos sensores. Para o 

conjunto de dados a matriz de correlação amostral é dada por: 

, , , ,
, , , ,
, , , ,
, , , ,

4x4

10000 0 0943 0 1679 0 1256
0 0943 10000 0 7548 07295

R
0 1679 0 7548 10000 0 7091
0 1256 0 7295 0 7091 10000

 
 
 =
 
 
 

 

Os autovalores da matriz de correlação amostral são: 
^

1λ  = 2,496,                    
^

2λ  

= 0,9703, 
^

3λ  = 0,2948 e 
^

4λ = 0,2388. A variância total é igual a 
^ ^ ^ ^

1 2 3 4λ λ λ λ+ + +  = 4,00 e os 

correspondentes autovetores normalizados são: 

^
,
,
,
,

1

0 1480
0 5743

e
0 5740
0 5646

− 
 − =
 −
 − 

 
^

,
,
,
,

2

0 9863
0 1348

e
0 0323
0 0886

 
 − =
 −
 − 

 
^

,
,
,
,

3

0 0203
0 2469

e
0 5356
0 8005

− 
 
 =
 
 − 

 
^

,
,
,
,

4

0 0689
0 7688

e
0 6097
0 1802

 
 
 =
 −
 − 

 

Portanto as três componentes principais para este estudo são: 
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^
, , , ,1 1 2 3 4Y 0 1480Z 0 5743Z 0 5740Z 0 5646Z= − − − −  

^
, , , ,2 1 2 3 4Y 0 9863Z 0 1348Z 0 0323Z 0 0886Z= − − −  

^
, , , ,3 1 2 3 4Y 0 0203Z 0 2469Z 0 5356Z 0 8005Z= − + + −  

Sendo ,1 2Z Z , 3Z  e 4Z  definidos respectivamente por: 

,
,

1
1

X 19 819
Z

0 03836
−

=  

,
,

2
2

X 22 173
Z

0 05823
−

=  

,
,

3
3

X 20 903
Z

0 06296
−

=  

,
,

4
4

X 21768
Z

0 05658
−

=  

As porcentagens de variância total explicadas pelas componentes são respectiva-

mente 62,40% para 
^

1Y ; 24,25% para 
^

2Y  e 7,37% para 
^

3Y .  Juntas, as três componentes prin-

cipais 
^ ^

,1 2Y Y  e 
^

3Y  representam aproximadamente 94,03% da variância total do vetor original 

padronizado. Logo se faz necessário utilizar a quarta componente para satisfazer a condição 

de relevância dos dados amostrais originais estipulados, ou seja, 90% de representatividade 

dos dados originais. 

A relação entre a variância explicada em cada uma das componentes principais 

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.11. 
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Figura 6.11 – Variância explicada em cada uma das componentes principais para os sensores  
expostos a urina dos pacientes via matriz de correlação 

 

A projeção destes valores, nas três primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.12, uma vez que representar graficamente as quatro componentes seria de difí-

cil interpretação. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 6.12 – Projeção dos sensores expostos a urina dos pacientes em três componentes  

principais construídas via matriz de correlação 
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A Figura 6.13 mostra o gráfico da distribuição da porcentagem da variância total 

explicada pelas três componentes para os sensores de aroma expostos a urina dos pacientes 

segundo as análises pelas matrizes de covariâncias e de correlação. A porcentagem total de 

explicação pela matriz de correlação (94,03%) é maior que a matriz de covariâncias (92,62%).  

A porcentagem de explicação pela matriz de covariâncias é mais concentrada na primeira 

componente, ao contrário do que ocorre com a matriz de correlação, na qual a concentração é 

menor. 
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Figura 6.13 – Distribuição das variâncias explicadas utilizando a estimação de componentes principais 
através da matriz de covariâncias e correlação. 

6.3 Classificação por K-nearest-neighbour 

Dentre os vários métodos de classificação existentes, neste estudo utilizaremos o 

método de classificação K-Nearest-Neighbour (KNN) descrito no capítulo 5, seção 5.3. Como 

vimos KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionado onde a classe resultante de clas-

sificação se baseia na maioria dos pontos mais próximos, ou seja, os vizinhos mais próximos. 
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A finalidade deste algoritmo é classificar um novo objeto baseado em atributos das amostras 

do treinamento. Os classificadores não usam nenhum modelo ajustado, mas somente no con-

junto de dados de treinamento, ou seja, na memória. Dado um ponto, encontra-se o número de 

K pontos (do treinamento) mais próximos. A classificação será baseada usando o voto de 

maioria entre a classificação dos K vizinhos. Todos os empates podem ser quebrados aleatori-

amente, porém quando acontecer será tomada uma nova vizinhança K+1. 

O classificador KNN foi aplicado à base de dados em duas aplicações distintas, a 

primeira levando em consideração apenas as médias das respostas dos sensores expostos à 

urina como descrito na Tabela 6.2, e a segunda após extração de características pela técnica 

PCA via matriz de covariância utilizando as três primeiras PCs, descrita no capítulo 6, seção 

6.2. Como descrito anteriormente para realizar a classificação faz-se necessária dividir a base 

de dados em duas partes sendo um conjunto para treino e um para teste. Foram realizadas du-

as divisões, a primeira 50% para treino e 50% para teste e a segunda 70% para treino e 30% 

para teste.  

Os resultados do classificador KNN podem ser visualizados na matriz de confu-

são. A matriz de confusão mostra a classificação desejada nas linhas e a classificação predita 

nas colunas. A situação ideal é quando se tem todas as respostas na linha diagonal referentes a 

cada classificação. As Tabelas 6.7 e 6.8 apresentam os resultados obtidos para o classificador 

KNN no conjunto de dados originais. 

 
Tabela 6.7 – Matriz de confusão para as 77 amostras de urina num conjunto de 50% de treino e 50% de 

teste analisadas com o classificador KNN.  
 

Saída do Classificador  

K = 1 K=3 Paciente 

Diabético Normal Diabético Normal 

Diabético 3 16 4 8 

Normal 6 14 5 22 



 

 

134 

Tabela 6.8 – Matriz de confusão para as 77 amostras de urina num conjunto de 70% de treino e 30% de 
teste analisadas com o classificador KNN.  

 
Saída do Classificador  

K = 1 K=3 Paciente 

Diabético Normal Diabético Normal 

Diabético 0 3 0 0 

Normal 8 12 8 15 

 

As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam os resultados obtidos para o classificador KNN 

na base de dados utilizando PCA como extrator de características. 

 
Tabela 6.9 – Matriz de confusão para as 77 amostras de urina após PCA num conjunto de 50% de treino e 

50% de teste analisadas com o classificador KNN.  
 

Saída do Classificador  

K = 1 K=3 Paciente 

Diabético Normal Diabético Normal 

Diabético 8 0 8 0 

Normal 0 15 0 15 

 

Tabela 6.10 – Matriz de confusão para as 77 amostras de urina num conjunto de 70% de treino e 30% de 
teste analisadas com o classificador KNN.  

 
Saída do Classificador  

K = 1 K=3 Paciente 

Diabético Normal Diabético Normal 

Diabético 8 0 8 0 

Normal 0 15 0 15 

 
A Tabela 6.11 mostra o desempenho  geral do classificador KNN à base de odor 

para K=1 e K=3 fazendo uso da base de dados originais e utilizando PCA como extrator de 

características, sendo 50% da base de dados para treinamento e 50% para teste. E a Tabela 

6.12 utilizando 70% do conjunto para treinamento e 30% para teste. 
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Tabela 6.11 – Desempenho geral da classificação pelo método KNN nas 77 amostras de urina num conjun-
to de 50% de treino e 50% de teste analisadas a partir da base de dados original e com PCA  

 
Taxa de classificação (%) 

Sem PCA Com PCA Paciente Classificação 

K=1 K=3 K=1 K=3 

Acerto 33,33 44,44 100 100 
Diabético 

Erro 66,67 55,56 0 0 

Acerto 46,67 73,33 100 100 
Normal 

Erro 53,33 26,67 0 0 

 
 

Tabela 6.12 – Desempenho geral da classificação pelo método KNN nas 77 amostras de urina num conjun-
to de 70% de treino e 30% de teste analisadas a partir da base de dados original e com PCA.  

 
Taxa de classificação (%) 

Sem PCA Com PCA Paciente Classificação 

K=1 K=3 K=1 K=3 

Acerto 0 0 100 100 
Diabético 

Erro 100 100 0 0 

Acerto 80 100 100 100 
Normal 

Erro 20 0 0 0 

 

O desempenho obtido para o classificador KNN usando PCA como extrator de ca-

racterísticas também obteve igual classificação utilizando as duas primeiras componentes 

principais o invés das três primeiras, ou seja, uma taxa de acerto de 100% na classificação dos 

pacientes diabéticos e não-diabéticos. 

6.4 Experimento Computacional: Classificação de Pa-

drões por RNs 

Dentre os vários modelos de RNs existentes utilizamos os dois modelos de RNs 

descritos no capítulo anterior, as RNs MLP e RBF. Nesta seção serão apresentados os expe-
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rimentos realizados com tais RNs no intuito de classificar a base de dados construída e descri-

ta no capítulo 4. 

6.4.1 Divisão da base de dados em conjuntos de treinamento, 

validação e teste. 

A base de dados contendo 184.800 padrões foi reorganizada a fim de utilizar à 

média das respostas de cada sensor para cada paciente, ou seja, cada paciente será representa-

do por um vetor de médias dos quatro sensores utilizados na construção dos padrões como 

mostrado na Tabela 6.2. Portando, a base foi divida aleatoriamente em três conjuntos de dados 

distintos como sugerido pelo relatório Proben1 [Prechelt, 1994]: conjunto de treinamento para 

as RNs, correspondendo a 50% da quantidade total de padrões; conjunto de validação, com 

25% do total de padrões; e o conjunto de teste, com os 25% restantes. 

6.4.2 Pré-processamento e extração de características dos 

dados 

Nas simulações realizadas foi utilizado um método de pré-processamento global 

não- linear, também chamada normalização sigmoidal (Eq. (4.6)), de modo que os dados fo-

ram normalizados e compreendidos no intervalo [-1, 1] visando à eliminação de outliers como 

descrito no capítulo 4, seção 4.3. Para a extração de características dos dados utilizou-se o 

PCA visando obter a redução de dimensionalidade dos dados e expressá- los de forma a pro-
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duzir resultados qualitativos destacando suas similaridades e diferenças, como descrito no 

capítulo anterior, seção 5.2. 

6.4.3 Topologia utilizada 

Foram usadas RNs MLP e RBF, contendo apenas uma camada intermediária. A 

camada de entrada para um tipo de experimento possui quatro unidades de processamento, as 

quais correspondem a média dos valores dos padrões de cada sensor experimental e outra to-

pologia utilizando três unidades de processamento de entrada provenientes das três primeiras 

componentes principais após PCA. A camada de saída possui uma unidade de processamento, 

correspondente ao prognóstico de classificação da doença Diabetes. 

Foram usados dois modelos de RNs MLP, onde as unidades de processamento das 

camadas intermediárias e de saída para uma RN possui função de ativação logística (Eq. 

(5.30)) e para a outra tangente hiperbólica (Eq. (5.33)). O modelo de RN RBF possui função 

de ativação gaussiana com nível de significância (α) igual a 5%, 10% e 20%.  As redes con-

têm todas as possíveis conexões de propagação direta (feedforward) entre camadas adjacen-

tes, sem conexões entre unidade de processamento de camadas não-adjacentes. 

Foram realizadas 10 simulações com 1.350 RNs,  das quais foram utilizadas treze 

topologias distintas (com 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 30, 40 e 50 unidades de processa-

mento na camada intermediária) com taxa de aprendizado (η) do algoritmo de aprendizagem 

de 1%, 5% e 10%, das quais serão avaliados os resultados. As arquiteturas das RNs simuladas 

serão denotadas pela nomenclatura 4*50*1, nesse caso quer dizer, quatro unidades de proces-

samento na camada de entrada, cinqüenta neurônios  na camada intermediaria e um neurônio 

na camada de saída. 
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6.4.4 Metodologia e treinamento 

Como descrito anteriormente o algoritmo de treinamento utilizado nas RNs é o 

back-propagation. Para cada topologia, foram realizadas 10 (dez) inicializações de valores 

diferentes e aleatórios para as conexões (pesos) entre as camadas de processamento. Em todos 

os casos, foram escolhidas 200, 400, 600, 800 e 1000 interações (i). 

Como critério de parada utilizou-se a quantidade máxima de interações utilizadas, 

porém podendo ser interrompida quando o critério GL5 do Proben1 [Prechelt, 1994] fosse 

violado. O critério GL5 fornece uma idéia básica sobre a perda de generalização durante o 

treinamento da rede, sendo muito útil para evitar overfitting. É definido como o aumento do 

erro de validação em relação ao erro de validação mínimo obtido. Suas demonstrações podem 

ser vistas em [Prechelt, 1994]. 

As RNs são treinadas (ajustes dos pesos sinápticos) a partir das entradas forneci-

das visando uma saída desejada, no caso a saída será 1(um) quando as entradas pertencerem a 

um paciente diabético e 0 (zero) quando a um paciente normal. Entretanto depois de treinadas 

as RNs e ao submeter o conjunto de teste as RNs produzem respostas reais, sendo assim é 

utilizada uma função arredondamento11 , também chamada função degrau, após a resposta do 

neurônio de saída com intuito de obter uma saída pertencente as duas classes, ou seja, pacien-

tes diabéticos e não-diabéticos. A função arredondamento é definida por: 

1, se 
( )

0, se 
y c

y
y c

ϕ
≥

=  <
  (6.1) 

onde y é a resposta do neurônio de saída da RN e c é uma constante de interesse.  

                                                 
 
11 Na literatura da engenharia é normalmente conhecida como função de Heaviside 
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A função arredondamento é considerada para uma constante de interesse. Se a 

constante é 0, a sua derivada é '( ) 0yϕ = para ∀ y ≠ 0 e não é definida em y = 0. A descontinu-

idade na origem e o valor nulo na derivada nos demais pontos praticamente anulam a utilidade 

prática dessa função ϕ(.), seu comportamento pode ser visto na Figura 6.14. Entretanto, a fun-

ção terá fator fundamento visando à classificação dos padrões em duas classes distintas. Para 

os nossos experimentos será utilizado c = 0,5. 

 

 
Figura 6.14 – Função degrau para c = 0. 

 

Para os modelos e arquiteturas apresentadas foram realizadas um total de 1.950 

simulações, utilizando como entrada das RNs os dados normalizados e os escores após PCA, 

dos quais 780 simulações para as RNs MLP e 1.170 simulações para RBF. Alguns dos resul-

tados podem ser vistos em [D’Emery et al., 2007]. 

6.4.5 Aspectos observados 

Como critério de avaliação das respostas das RNs em relação a predição do Dia-

betes foi utilizado o mínimo erro quadrático (EQMs), definido por: 

ϕ(y) 

y 
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( )( )
n

2
i i

i 1
EQMs y f x

=
= −∑  (6.2) 

onde iy é o valor da variável de classificação da respectiva classe e ( )if x  a resposta da RN 

antes da função arredondamento. 

O principal parâmetro de comparação entre as abordagens investigadas foi o Erro 

de Classificação (EC) do conjunto de teste, que corresponde à razão da quantidade de padrões 

classificados de fo rma incorreta pela quantidade total de padrões após a função arredonda-

mento. 

Outro fator é o custo computacional, neste casso será feito um estudo de Caso Es-

colhido para os melhores resultados, que leva em conta o tempo médio de execução das topo-

logias simuladas. Este fator relaciona-se diretamente à arquitetura e ao número de interações 

escolhidos. 

Desta forma, os aspectos observados ao final do treinamento e que definiram o 

desempenho das abordagens estudadas foram os seguintes: 

i. Média do mínimo erro quadrático (MEQMs); 

ii. Erro de classificação do conjunto de teste (EC); 

iii. Custo computacional 

6.4.6 Métodos de comparação entre as abordagens 

Na maioria das áreas de pesquisa há uma busca contínua por novos métodos que 

melhorem em algum sentido o desempenho das abordagens existentes. De forma geral é pre-

ciso comparar as técnicas usuais com os métodos alternativos propostos. Esta comparação é 

uma questão importante que surge freqüentemente no trabalho de pesquisa. Para se chegar a 
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qualquer conclusão é necessário coletar informações e fazer inferências a partir de evidências 

experimentais ou observacionais.  

A partir das observações realizadas, para uma resposta coerente, é necessário ge-

neralizar os resultados obtidos no grupo estudado para a população de interesse. Esta tarefa 

exige cuidados especiais no planejamento dos experimentos, sendo que fatores que afetem a 

resposta avaliada devem ser controlados e considerados. O procedimento utilizado para de-

terminar se o resultado de uma análise aponta para um caminho ou para outro é chamado Tes-

te de Hipótese. Este procedimento é amplamente utilizado nas áreas de pesquisa onde as vari-

áveis envolvidas estão sujeitas à grande variabilidade. A diferença entre procedimentos nos 

testes de hipótese são frequentemente elaboradas a partir das diferenças nas suposições que o 

investigador está disposto a fazer sobre a amostra dos dados. O teste de hipóteses utilizado na 

comparação dos classificadores investigados neste trabalho é o teste de Wilcoxon [Johnson e 

Wichern, 2002]. 

O teste de Wilcoxon pode ser usado na comparação de dados pareados, medidos 

nas escalas ordinal, intervalar ou de razão. Não há a exigência de que as amostras tenham 

distribuição normal. Tem 95% do poder do teste t pareado e, sua indicação, restringe-se às 

situações em que este último não pode ser utilizado.  O princípio do teste consiste em avaliar 

se ocorreram modificações significativas nos dois conjuntos de dados. Quando as modifica-

ções ou diferenças são muito pequenas, elas podem ser devidas ao acaso, porém, quando são 

expressivas, é pouco provável que se devam ao acaso, sendo fruto de um fator causal. Em 

cada problema considerado, a pergunta de interesse é simplificada em duas reivindicações 

(hipóteses) competitivas, nas quais temos uma escolha: a hipótese nula (H0) de encontro à 

hipótese alternativa (H1). 

O teste de hipóteses será utilizado para comparar os resultados obtidos por cada 

um dos classificadores. A partir destes testes será possível afirmar qual dos classificadores 
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avaliados possui o melhor desempenho na classificação dos pacientes do estudo. Os resulta-

dos foram considerados estatisticamente significativos quando p-valor < 0,05, ou seja, há evi-

dências para rejeitar a hipótese nula em favor da hipótese alternativa com  95%  de  fator  de  

confiança.  O p-valor representa a probabilidade de se cometer o erro12 tipo I, isto é, rejeitar a 

hipótese nula quando ela é verdadeira. Se a amostra é grande então p-valor é calculado usando 

uma aproximação normal e é fornecido o valor da estatística normal Z [Hollander e Wolfe, 

1973]. 

6.4.7 Resultados obtidos para as RNs MLP 

Como já descrito foram realizados dois experimentos distintos: um experimento 

onde o método de pré-processamento utilizado é somente a Normalização dos padrões capta-

dos pelos sensores de aroma do sistema de aquisição do protótipo de nariz artificial, de modo 

que estes valores fiquem compreendidos no intervalo [-1, 1]; e um experimento que utiliza o 

PCA como método de extração de característica reduzindo o numero de entradas das RNs de 

quatro para três unidades de processamento. 

Para cada um dos experimentos apresenta-se uma tabela contendo uma análise de 

melhor caso, caso médio e pior caso, escolhidos pelos erros das respostas das RNs, antes de 

submetidas a função arredondamento (Eq. (6.1)), bem como as arquiteturas (Arq) das RNs , 

valores das médias (MEQMs) (Eq. (6.2)) e desvio-padrão (σ) dos erros das RNs antes da fun-

ção arredondamento, o número de interações no treinamento (i), a taxa de aprendizado (η) e 

as respectivas funções de ativação (FA). Em seguida são tecidos comentários sobre o desem-

penho das RNs na solução do problema abordado. 

                                                 
 
12 Quando se estabelece hipóteses se pode cometer dois tipos de erro estatísticos: erro tipo I (rejeita-se H0, quan-
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Na Tabela 6.13 são apresentados os resultados obtidos no treinamento da RNs 

MLP com as funções de ativação logística (LOG) e tangente hiperbólica (TANHIP) fazendo 

uso da Normalização como método de pré-processamento 

Tabela 6.13 – Ranking de desempenho das RNs MLP com a funções de ativação logística e tangente hi-
perbólica através do MEQMs para os dados normalizados. 

 
Descrição de desempenho 

Ranking 
Arq   η  i MEQMs σ FA 

1 4*50*1 0,01 200 4,9002 0,7075 TANHIP 
2 4*20*1 0,01 800 4,9806 0,4316 TANHIP 
3 4*10*1 0,05 200 4,9828 0,6877 TANHIP 

4 4*50*1 0,10 200 4,9844 0,1807 LOG 
5 4*50*1 0,01 1000 5,0023 0,5659 TANHIP 

... ... ... ... ... ... ... 
193 4*16*1 0,05 200 5,4931 0,1431 LOG 
194 4*14*1 0,01 1000 5,4957 0,1080 LOG 

195 4*40*1 0,10 1000 5,4970 0,1502 LOG 
196 4*12*1 0,01 400 5,5033 0,3763 TANHIP 

197 4*4*1 0,05 400 5,5065 0,1737 LOG 
... ... ... ... ... ... ... 

386 4*30*1 0,05 1000 7,6379 1,1885 TANHIP 
387 4*40*1 0,10 1000 7,6384 1,7677 TANHIP 

388 4*50*1 0,10 1000 8,0443 2,5460 TANHIP 
389 4*30*1 0,10 1000 8,2169 2,1923 TANHIP 

390 4*50*1 0,10 800 8,5522 1,6734 TANHIP 

 

O desempenho das respostas das diversas arquiteturas MLP também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.15 e 6.16, levando em consideração as funções de ativação logística e tan-

gente hiperbólica, respectivamente.   

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                         
 

do H0 é verdadeira) e erro tipo II (rejeita-se H0, quando H0 é falsa). 
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(c) 

Figura 6.15 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias MLP simuladas com a 
função de ativação logística usando Normalização como pré-processamento: (a) MLP com η  = 0,01, (b) 

MLP com η  = 0,05 e (c) MLP com η  = 0,10 
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(c)  

Figura 6.16 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias MLP simuladas com a 
função de ativação tangente hiperbólica usando Normalização como pré-processamento: (a) MLP com     

η  = 0,01, (b) MLP com η  = 0,05 e (c) MLP com η  = 0,10 
 

Para estes experimentos, o menor MEQMs obtido dentre todas as topologias tes-

tadas foi de 4,9002 antes da função arredondamento, obtido pela topologia 4*50*1, com a 

função de ativação tangente hiperbólica, seu erro de classificação é de 33,91%, sendo este o 

erro da análise de melhor caso. 

Nas Tabelas 6.14 e 6.15 são apresentados os desempenhos das topologias analisa-

das no estudo de melhor caso, caso médio e pior caso para as RNs MLP utilizando somente a 

Normalização como método de pré-processamento. 
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Tabela 6.14 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a função de ativação 
logística usando Normalização como pré-processamento de dados. 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA 

Melhor caso 1 4*50*1 0,10 200 4,9844 0,1807 0,3260 LOG 

Caso Médio 97 4*30*1 0,01 800 5,3250 0,1071 0,3478 LOG 

Pior caso 195 4*18*1 0,01 200 5,8667 0,1560 0,3478 LOG 

 
 

Tabela 6.15 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a função de ativação 
tangente hiperbólica usando Normalização como pré-processamento de dados. 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA 

Melhor caso 1 4*50*1 0,01 200 4,9002 0,7075 0,3391 TANHIP 

Caso Médio 97 4*30*1 0,05 800 5,6674 0,9707 0,3608 TANHIP 

Pior caso 195 4*50*1 0,10 800 8,5522 1,6734 0,3608 TANHIP 

 
 

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.14 e 6.15, se percebe que de 

forma geral a utilização da Normalização como pré-processamento não contribuiu a fim de 

obter diferentes erros de classificação do conjunto de teste dos padrões apresentados. Mesmo 

observando que o menor MEQMs foi de 4,9002 para a arquitetura 4*50*1 com taxa de apren-

dizado de 1% e 200 interações fazendo uso da função de ativação tangente hiperbólica não 

difere significativamente das demais topologias com maiores MEQMs porém erros de classi-

ficação muito próximos. 

Agora será abordado os experimentos das RNs MLP utilizando PCA como extra-

ção de características dos padrões da base de dados. Foras utilizadas as três primeiras compo-

nentes principais que juntas representam 92,62% da variância total da base dos dados, con-

forme visto na seção 6.2.2.1. Em virtude de termos o vetor de entrada formado por três valo-

res a topologia das RNs passarão a ter 3 unidades de processamento na camada de entrada. Na 

Tabelas 6.16 são apresentados os resultados gerais obtidos. 
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Tabela 6.16 – Ranking de desempenho das RNs MLP com as funções de ativação logística e tangente hi-
perbólica através do MEQMs para dados após PCA. 

 
Descrição de desempenho 

Ranking 
Arq   η  i MEQMs σ FA 

1 3*30*1 0,05 800 0,0002 0,0002 TANHIP 
2 3*50*1 0,01 1000 0,0002 0,0002 TANHIP 

3 3*16*1 0,05 800 0,0002 0,0003 TANHIP 
4 3*20*1 0,05 800 0,0002 0,0002 TANHIP 

5 3*14*1 0,05 1000 0,0002 0,0002 TANHIP 
... ... ... ... ... ... ... 

193 3*12*1 0,01 200 0,5845 1,8262 TANHIP 
194 3*12*1 0,01 600 0,5864 1,8424 TANHIP 

195 3*10*1 0,01 400 0,5947 1,8655 TANHIP 
196 3*10*1 0,10 400 0,5968 1,8406 LOG 
197 3*6*1 0,10 600 0,5975 1,8386 LOG 

... ... ... ... ... ... ... 
386 3*2*1 0,10 1000 6,5333 1,0161 TANHIP 

387 3*50*1 0,10 600 6,7065 4,4620 TANHIP 
388 3*50*1 0,10 1000 7,1808 4,2183 TANHIP 

389 3*50*1 0,10 200 8,7410 3,6895 TANHIP 
390 3*50*1 0,10 400 13,8795 12,5107 TANHIP 

 

O desempenho das respostas das diversas arquiteturas MLP também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.17 e 6.18 levando em consideração as funções de ativação logística e tan-

gente hiperbólica, respectivamente.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

148 

 

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00

3*2*1

3*4*1

3*6*1

3*8*1

3*10*1

3*12*1

3*14*1

3*16*1

3*18*1

3*20*1

3*30*1

3*40*1

3*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,05 * 1000

0,05 * 800
0,05 * 600
0,05 * 400
0,05 * 200

 

          (a)       (b) 

 

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00

3*2*1

3*4*1

3*6*1

3*8*1

3*10*1

3*12*1

3*14*1

3*16*1

3*18*1

3*20*1

3*30*1

3*40*1

3*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,10 * 1000

0,10 * 800
0,10 * 600
0,10 * 400
0,10 * 200

 

(c) 

Figura 6.17 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias MLP simuladas com a 
função de ativação logística após PCA: (a) MLP com η  = 0,01, (b) MLP com η  = 0,05 e (c) MLP com η  = 

0,10 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00

3*2*1

3*4*1

3*6*1

3*8*1

3*10*1

3*12*1

3*14*1

3*16*1

3*18*1

3*20*1

3*30*1

3*40*1

3*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,01 * 1000

0,01 * 800 
0,01 * 600 
0,01 * 400 
0,01 * 200 

η   *  i η   *  i 

η   *  i 



 

 

149 

 

 

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00

3*2*1

3*4*1

3*6*1

3*8*1

3*10*1

3*12*1

3*14*1

3*16*1

3*18*1

3*20*1

3*30*1

3*40*1

3*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,05 * 1000

0,05 * 800
0,05 * 600
0,05 * 400
0,05 * 200

 

          (a)       (b) 

 

0,00 5,00 10,00 15,00

3*2*1

3*4*1

3*6*1

3*8*1

3*10*1

3*12*1

3*14*1

3*16*1

3*18*1

3*20*1

3*30*1

3*40*1

3*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,10 * 1000

0,10 * 800
0,10 * 600
0,10 * 400
0,10 * 200

 

(c) 

Figura 6.18 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias MLP simuladas a fun-
ção de ativação tangente hiperbólica após PCA: (a) MLP com η  = 0,01, (b) MLP com η  = 0.05 e (c) MLP 

com η  = 0,10 
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obtido dentre todas as topologias testadas foi de 0,0002 antes da função arredondamento, ob-

tido pela topologia 3*30*1 com taxa de aprendizado de 5% e 800 interações fazendo uso da 

função de ativação tangente hiperbólica. A rede classificou todo o conjunto de teste, ou seja, o 

erro de classificação foi de 0% , sendo este o erro da análise de melhor caso. 

As Tabelas 6.17 e 6.18 são apresentados os desempenhos das topologias analisa-
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método de extração de características. Também será utilizada uma análise de “caso escolhido” 

como descrito na seção 6.4.5. 

Tabela 6.17 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a função de ativação 
logística após PCA 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA 

Melhor caso 1 3*50*1 0,10 1000 0,0011 0,0004 0 LOG 

Caso Médio 97 3*10*1 0,10 200 0,0425 0,0265 0 LOG 
Pior caso 195 3*2*1 0,01 1000 5,2631 1,7840 0,3130 LOG 

Caso Escolhido 144 3*6*1 0,05 200 0,0909 0,0471 0 LOG 
 
 

Tabela 6.18 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a função de ativação 
tangente hiperbólica após PCA 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA 

Melhor caso 1 3*30*1 0,05 800 0,0002 0,0002 0 TANHIP 

Caso Médio 97 3*12*1 0,01 1000 1,2927 2,7221 0,0695 TANHIP 
Pior caso 195 3*50*1 0,10 400 13,8795 12,5107 0,2956 TANHIP 

Caso Escolhido 92 3*6*1 0,01 200 1,2093 2,5307 0,0695 TANHIP 

 
 

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.17 e 6.18, pode-se afirmar que 

de forma geral a utilização da técnica PCA como extração de característica teve um importan-

te papel na classificação do conjunto de teste dos padrões apresentados por algumas arquitetu-

ras. Mesmo tendo como menor MEQMs de 0,002 a arquitetura 4*30*1 com taxa de aprend i-

zado de 5% e 800 interações fazendo uso da função de ativação tangente hiperbólica, esta 

rede apresenta um custo computacional elevado pelo grande número de interações, sendo as-

sim dentre os casos escolhidos destaca-se a arquitetura 3*6*1 com 200 interações e taxa de 

aprendizado de 5% para a função de ativação logística, com MEQMs de 0,0909, classificando 

praticamente todo o conjunto de teste dos padrões apresentados. 
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A Tabela 6.19 apresenta um resumo da geral das RNs RMLP utilizando a Norma-

lização como técnica de pré-processamento e PCA como extração de características enfati-

zando o percentual de classificação do conjunto de teste dos padrões das diversas arquiteturas 

nas análises de caso apresentados do estudo abordado. 

Tabela 6.19 – Classificação das respostas das RNs MLP com as funções de ativação logística (LOG) e tan-
gente hiperbólica (TANHIP) para os dados antes (normalização dos dados) e após a extração de caracte-

rísticas. 
 

Técnica de classificação 

RN MLP sem PCA RN MLP com PCA Análise Paciente 
Classificação 

(%) 

LOG  TANHIP LOG  TANHIP 

Acerto 6,25 16,25 100 100 
Diabético 

Erro 93,75 83,75 0 0 

Acerto 100 92,67 100 100 

Melhor 
caso 

Normal 
Erro 0 7,33 0 0 

Diabético Acerto 0 13,75 100 80 

 Erro 100 86,25 0 20 
Caso 

Médio 
Normal Acerto 100 90,67 100 100 

  Erro 0 9,33 0 0 

Diabético Acerto 0 8,75 10 90 

 Erro 100 91,25 90 10 Pior caso 

Normal Acerto 100 81,33 100 60 

  Erro 0 18,67 0 40 

 Diabético Acerto - - 100 80 

 Erro - - 0 20 Caso 
Escolhido Normal Acerto - - 100 100 

  Erro - - 0 0 

 

Na utilização de PCA, todas as arquiteturas das RNs MLP apresentam uma redu-

ção no MEQMs, conseqüentemente aumentando a taxa de classificação. Inicialmente as arqui-

teturas com menor custo computacional (menor número de neurônios na camada intermediá-

ria e de interações) possuem um elevado MEQMs e a medida que este custo computacional 
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aumenta as RNs encontraram um MEQMs ótimo, porém voltando a aumentar a medida que 

aumenta o custo computacional.  

Apesar da melhora perceptível apresentada pelo segundo experimento com as 

RNs RMLP (com extração de característica) realizamos o teste de hipótese para verificar se 

esta melhora estatisticamente se confirma. Na Tabela 6.20 é apresentado o teste de hipóteses 

para os experimentos acima descritos. O teste é realizado a partir dos melhores resultados 

médios, ou seja, os resultados do “melhor caso”, obtidos por cada um dos experimentos (nor-

malização como pré-processamento dos dados e PCA como extração de características). Neste 

teste verificamos se o desempenho da RN MLP com extração de características é superior ao 

desempenho da mesma com a Normalização como pré-processamento. 
 

Tabela 6.20 – Estatística do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNs MLP com normalização no 
pré-processamento e PCA como extração de características. 

 

H0 : µ1 = µ2 

H1 : µ1 > µ2 

p-valor z-valor Decisão 

0,006 4,9851 Rejeita H0 

 

A Tabela 6.210 apresenta os resultados do teste para dados pareados com nível de 

significância de 5%. Nesta tabela, µ1 e µ2 são respectivamente as médias dos erros dos expe-

rimentos com as RNs MLP com Normalização no pré-processamento e as médias dos erros 

dos experimentos utilizando PCA como extração de características. A partir do teste de hipó-

tese se pode concluir que o desempenho médio das RNs MLP fazendo uso de PCA como ex-

tração de características é melhor que a das RNs MLP com Normalização no pré-

processamento. 
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6.4.8 Resultados obtidos para as RNs RBF 

Nos experimentos com as RNs RBF procura-se obter uma aproximação dos resul-

tados visando se adequar ao problema de classificação de padrões no espaço da dimensionali-

dade dos dados, onde fará com que a dimensão do espaço oculto se relacione a capacidade da 

rede aproximar um mapeamento de entrada-saída desejado como discutido no capítulo anteri-

or. Para isso será utilizada a função de base radial gaussiana. 

Para cada um dos experimentos também serão apresentas tabelas e gráficos con-

tendo as mesmas análises realizadas nas simulações com as RNs MLP. 

Na Tabela 6.21 são apresentados os resultados obtidos no treinamento das RNs 

RBF utilizando somente a Normalização como método de pré-processamento. 

 
Tabela 6.21 – Ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação gaussiana (GAUSS) com 

nível de significância (α)  de  5%, 10% e 20% através do MEQMs para dados normalizados. 
 

Descrição de desempenho 
Ranking 

Arq   η  i MEQMs σ FA α 

1 4*20*1 0,10 800 5,5543 0,2431 GAUSS 20% 
2 4*40*1 0,10 1000 5,5719 0,2333 GAUSS 20% 
3 4*6*1 0,10 800 5,6292 0,3347 GAUSS 5% 

4 4*18*1 0,10 800 5,6543 0,2640 GAUSS 5% 
5 4*50*1 0,10 200 5,6679 0,2654 GAUSS 20% 

... ... ... ... ... ... ... ... 
290 4*8*1 0,01 1000 5,8393 0,0354 GAUSS 10% 

291 4*30*1 0,01 1000 5,8394 0,0460 GAUSS 10% 
292 4*30*1 0,05 600 5,8399 0,3867 GAUSS 20% 

293 4*20*1 0,01 600 5,8400 0,0322 GAUSS 20% 
294 4*18*1 0,01 600 5,8402 0,0381 GAUSS 5% 

... ... ... ... ... ... ... ... 
581 4*4*1 0,10 400 6,2808 0,5242 GAUSS 5% 

582 4*30*1 0,10 1000 6,2841 0,6588 GAUSS 5% 
583 4*4*1 0,10 1000 6,4129 0,5912 GAUSS 5% 
584 4*16*1 0,10 200 6,4206 0,5608 GAUSS 20% 

585 4*4*1 0,10 600 6,6327 0,5649 GAUSS 10% 
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O desempenho das respostas das diversas arquiteturas RBF também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.19, 6.20 e 6.21 levando em consideração os níveis de significância utiliza-

dos na função de ativação gaussiana.  
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(c) 

Figura 6.19 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas com a 
função de ativação gaussiana com α = 5% usando Normalização como pré-processamento: (a) RBF com η  

= 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) RBF com η  = 0,10 
 

 

5,74 5,76 5,78 5,80 5,82 5,84 5,86 5,88

4*2*1

4*4*1

4*6*1

4*8*1

4*10*1

4*12*1

4*14*1

4*16*1

4*18*1

4*20*1

4*30*1

4*40*1

4*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,01 * 1000

0,01 * 800 
0,01 * 600 
0,01 * 400 
0,01 * 200 

η   *  i η   *  i 

η   *  i 



 

 

155 

 

5,40 5,60 5,80 6,00 6,20 6,40

4*2*1

4*4*1

4*6*1

4*8*1

4*10*1

4*12*1

4*14*1

4*16*1

4*18*1

4*20*1

4*30*1

4*40*1

4*50*1

A
rq

u
ite

tu
ra

MEQMs

0,05 * 1000

0,05 * 800
0,05 * 600
0,05 * 400
0,05 * 200

 

          (a)       (b) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) 

Figura 6.20 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas com a 
função de ativação gaussiana com α = 10% usando Normalização como pré-processamento: (a) RBF com 

η  = 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) RBF com η  = 0,10 
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(c) 

Figura 6.21 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas com a 
função de ativação gaussiana com α = 20% usando Normalização como pré-processamento: (a) RBF com 

η  = 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) RBF com η  = 0,10 
 

Para estes experimentos, o menor MEQMs obtido dentre todas as topologias tes-

tadas foi de 5,55 antes da função arredondamento, obtido pela topologia 4*20*1, com α = 

20% da função de ativação gaussiana. O menor erro de classificação é de 34,78% , sendo este 

o erro da aná lise de melhor caso. 

As Tabelas 6.22, 6.23 e 6.24 são apresentados os desempenhos das topologias a-

nalisadas no estudo de melhor caso, caso médio e pior caso para as RNs RBF utilizando so-

mente a Normalização como método de pré-processamento. 
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Tabela 6.22 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 
gaussiana com nível de significância (α) de 5% usando Normalização como pré-processamento 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 4*6*1 0,10 800 5,6292 0,3347 0,3478 GAUSS 5% 

Caso Médio 97 4*18*1 0,01 200 5,8391 0,0419 0,3478 GAUSS 5% 

Pior caso 195 4*4*1 0,10 1000 6,4129 0,5912 0,3478 GAUSS 5% 

 
Tabela 6.23 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 

gaussiana com nível de significância (α) de 10%  usando Normalização como pré-processamento 
 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 4*16*1 0,10 1000 5,6810 0,5077 0,3478 GAUSS 10% 

Caso Médio 97 4*2*1 0,01 1000 5,8393 0,0545 0,3478 GAUSS 10% 

Pior caso 195 4*4*1 0,10 600 6,6327 0,5649 0,3478 GAUSS 10% 

 
Tabela 6.24 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 

gaussiana com nível de significância (α) de 20%  usando Normalização como pré-processamento 
 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 4*20*1 0,10 800 5,5543 0,2431 0,3478 GAUSS 20% 

Caso Médio 97 4*50*1 0,05 600 5,8404 0,3080 0,3478 GAUSS 20% 

Pior caso 195 4*16*1 0,10 200 6,4206 0,5608 0,3478 GAUSS 20% 

 
A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.22, 6.23 e 6.24, se percebe que 

de forma geral a utilização da Normalização como pré-processamento não contribuiu a fim de 

obter diferentes erros de classificação do conjunto de teste dos padrões apresentados. Mesmo 

observando que o menor MEQMs foi de 5,5543 para a arquitetura 4*20*1 com taxa de apren-

dizado de 10% e 800 interações fazendo uso da função de ativação gaussiana com 20% de 

nível de significância não difere significativamente das demais topologias com maiores 

MEQMs porém iguais erros de classificação. 
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Agora serão abordados os experimentos das RNs RBF utilizando PCA como ex-

tração de características dos padrões da base de dados. Para este treinamentos foram utiliza-

dos os mesmos dados e conjuntos dos experimentos com as RNs MLP Na Tabela 6.25 são 

apresentados os resultados gerais obtidos. 
 

Tabela 6.25 – Ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação gaussiana (GAUSS) com 
nível de significância (α)  de  5%, 10% e 20% através do MEQMs para dados após PCA. 

 
Descrição de desempenho 

Ranking 
Arq   η  i MEQMs σ FA α 

1 3*2*1 0,10 1000 0,1183 0,0131 GAUSS 5% 

2 3*6*1 0,10 1000 0,0794 0,0056 GAUSS 20% 
3 3*2*1 0,10 1000 0,1239 0,0236 GAUSS 10% 
4 3*8*1 0,10 1000 0,1299 0,0110 GAUSS 20% 

5 3*2*1 0,05 1000 0,1310 0,0281 GAUSS 20% 
... ... ... ... ... ... ... ... 

290 3*18*1 0,05 600 4,0450 0,1753 GAUSS 10% 
291 3*50*1 0,10 600 4,0461 0,3235 GAUSS 20% 

292 3*20*1 0,05 800 4,0487 0,1936 GAUSS 5% 
293 3*10*1 0,10 200 4,0634 0,4580 GAUSS 5% 

294 3*6*1 0,05 200 4,0665 0,2815 GAUSS 10% 
... ... ... ... ... ... ... ... 

581 3*12*1 0,01 200 5,7773 0,2694 GAUSS 5% 
582 3*50*1 0,01 200 5,8066 0,1207 GAUSS 20% 

583 3*50*1 0,01 200 5,8163 0,0590 GSAUS 5% 
584 3*16*1 0,01 200 5,8291 0,2079 GAUSS 5% 

585 3*50*1 0,10 200 5,8668 0,6348 GAUSS 5% 

 

O desempenho das respostas das diversas arquiteturas RBF também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.22, 6.23 e 6.24 levando em consideração os níveis de significância utiliza-

dos na função de ativação gaussiana.  
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(c) 

Figura 6.22 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas com a 
função de ativação gaussiana com α = 5% após PCA: (a) RBF com η  = 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) 

RBF com η  = 0,10 
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(c) 

Figura 6.23 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas a fun-
ção de ativação gaussiana com α = 10%  após PCA: (a) RBF com η  = 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) RBF 

com η  = 0,10 
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(c) 

Figura 6.24 – Média dos erros das respostas das 10 simulações paras as topologias RBF simuladas a fun-
ção de ativação gaussiana com α = 20%  após PCA: (a) RBF com η  = 0,01, (b) RBF com η  = 0,05 e (c) RBF 

com η  = 0,10 
 

Para estes experimentos usando a extração de características, o menor MEQMs 

obtido dentre todas as topologias testadas foi de 0,1183 antes da função arredondamento, ob-

tido pela topologia 2*2*1, com α = 5% da função de ativação gaussiana. A rede classificou 

todo o conjunto de teste, ou seja, o erro de classificação foi de 0% , sendo este o erro da análi-

se de melhor caso. 

Nas Tabelas 6.26, 6.27 e 6.28 são apresentados os desempenhos das topologias 

analisadas no estudo de melhor caso, caso médio e pior caso para as RNs RBF utilizando PCA 
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como método de extração de características. Também será utilizada uma análise de “caso es-

colhido” como descrito na seção 6.4.5. 
 

Tabela 6.26 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 
gaussiana com nível de significância (α) de 5% após PCA 

 

Análise Descrição de desempenho 

 Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 3*2*1 0,10 1000 0,1183 0,0131 0 GAUSS 5% 

Caso Médio 97 3*4*1 0,01 800 4,4312 0,2025 0,3478 GAUSS 5% 

Pior caso 195 3*50*1 0,10 200 5,8668 0,6348 0,3478 GAUSS 5% 

Caso Escolhido 19 3*2*1 0,10 200 1,3986 0,0993 0 GAUSS 5%  

 
 

Tabela 6.27 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 
gaussiana com nível de significância (α) de 10%  após PCA 

 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 3*2*1 0,10 1000 0,1239 0,0236 0 GAUSS 10% 

Caso Médio 97 3*30*1 0,05 1000 4,1468 0,1567 0,3478 GAUSS 10% 

Pior caso 195 3*50*1 0,01 200 5,7631 0,0948 0,3478 GAUSS 10% 

Caso Escolhido 24 3*2*1 0,10 200 1,1387 0,1881 0 GAUSS 10%  

 
 
Tabela 6.28 – Análise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a função de ativação 

gaussiana com nível de significância (α) de 20%  após PCA 
 

Descrição de desempenho 
Análise 

Ranking Arq   η  i MEQMs σ EC FA α 

Melhor caso 1 3*6*1 0,10 1000 0,0794 0,0056 0 GAUSS 20% 

Caso Médio 97 3*6*1 0,01 1000 3,4203 0,2513 0,3478 GAUSS 20% 
Pior caso 195 3*50*1 0,01 200 5,8066 0,1207 0,3478 GAUSS 20% 

Caso Escolhido 25 3*2*1 0,10 200 0,4948 0,0690 0 GAUSS 20%  
 
 

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.26, 6.27 e 6.28, se percebe que  

de forma geral a utilização da técnica PCA como extração de característica teve um importan-



 

 

163 

te papel na classificação do conjunto de teste dos padrões apresentados por algumas arquitetu-

ras. Mesmo observando que o menor MEQMs foi de 0,11833 para a arquitetura, 3*2*1 com 

taxa de aprendizado de 10% e 1000 interações fazendo uso da função de ativação gaussiana 

com 5% de nível de significância, porém apresenta um custo computacional elevado pelo 

grande número de interações, sendo assim dentre os casos escolhidos destacam-se a arquitetu-

ra 3*2*1 com taxa de aprendizado de 10% e 200 interações fazendo uso da função de ativação 

gaussiana com 5%, 10% e 20% de nível de significância, com MEQMs de 1,3986, 1,1387, 

0,4948, respectivamente, doas quais classificam todo o conjunto de teste dos padrões apresen-

tados. 

Na utilização de PCA, todas as arquiteturas das RNs RBF apresentam um aumen-

to no MEQMs a medida que o número de unidades de processamento da camada intermediá-

ria aumenta. Este aumento pode estar relacionado à perda de generalização da rede.  

A Tabela 6.29 apresenta um resumo da geral das RNs RBF utilizando a Normali-

zação como técnica de pré-processamento e PCA como extração de características enfatizan-

do o percentual de classificação do conjunto de teste dos padrões das diversas arquiteturas nas 

análises de caso apresentados do estudo abordado. 
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Tabela 6.29 – Classificação das respostas das RNs RBF com função de ativação gaussiana para os dados 
antes (normalização dos dados) e após a extração de características. 

 
Técnica de classificação 

RN RBF sem PCA RN RBF com PCA Análise Paciente 
Classificação 

(%) 

α=0,05 α=0,10 α=0,20 α=0,05 α=0,10 α=0,20 

Acerto 0 0 0 100 100 100 
Diabético 

Erro 100 100 100 0 0 0 

Acerto 100 100 100 100 100 100 

Melhor 
caso 

Normal 
Erro 0 0 0 0 0 0 

Diabético Acerto 0 0 0 0 0 0 

 Erro 100 100 100 100 100 100 
Caso 

Médio 
Normal Acerto 100 100 100 100 100 100 

  Erro 0 0 0 0 0 0 

Diabético Acerto 0 0 0 0 0 0 

 Erro 100 100 100 100 100 100 Pior caso 

Normal Acerto 100 100 100 100 100 100 

  Erro 0 0 0 0 0 0 

 Diabético Acerto - - - 100 100 100 

 Erro - - - 0 0 0 Caso 
Escolhido Normal Acerto - - - 100 100 100 

  Erro - - - 0 0 0 

 

Apesar da melhora perceptível apresentada pelo segundo experimento com as 

RNs RBF(com extração de característica) realizamos o teste de hipótese para verificar se esta 

melhora estatisticamente se confirma. Na Tabela 6.30 é apresentado o teste de hipóteses para 

os experimentos acima descritos. O teste é realizado a partir dos melhores resultados médios, 

ou seja, os resultados do “melhor caso”, obtidos por cada um dos experimentos (normalização 

como pré-processamento dos dados e PCA como extração de características). Neste teste veri-

ficamos se o desempenho da RN RBF com extração de características é superior ao desempe-

nho da mesma com a Normalização como pré-processamento.  
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Tabela 6.30 – Estatística do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNs RBF com normalização no 
pré-processamento e PCA como extração de características. 

 
H0 : µ1 = µ2 

H1 : µ1 > µ2 

p-valor z-valor Decisão 

0,00 9,1412 Rejeita H0 

 

A Tabela 6.30 apresenta os resultados do teste de Wilcoxon com nível de signifi-

cância de 5%. Nesta tabela, µ1 e µ2 são respectivamente as médias dos erros dos experimen-

tos com as RNs RBF com Normalização no pré-processamento e as médias dos erros dos ex-

perimentos utilizando PCA como extração de características. A partir do teste de hipótese se 

pode concluir que o desempenho médio das RNs RBF fazendo uso do PCA como extração de 

características é melhor que a das RNs RBF com Normalização no pré-processamento. 

6.4.9 Comparação entre as abordagens 

Nas seções anteriores vimos a comparação entre as RNs de mesmo tipo. O objeti-

vo nesta seção é comparar o desempenho dos melhores classificadores ut ilizados, ou seja, os 

casos escolhidos. Vale ressaltar que, para uma comparação idônea entre os classificadores, os 

experimentos foram realizados com a mesma base de dados e a mesma divisão dos conjuntos 

de treinamento e teste. O parâmetro de comparação é o erro de classificação antes da função 

arredondamento (MEQMs). Na Tabela 6.31 é apresentada uma comparação estatística, basea-

da no teste de hipóteses de Wilcoxon, entre os classificadores utilizados, onde µ1 e µ2 são as 

médias dos erros de classificação antes da função arredondamento para os classificadores da 

análise dos casos escolhidos. 
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Tabela 6.31 – Estatística do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNs simuladas com PCA como 
extração de características. 

 

H0 : µ1 = µ2 

H1 : µ1 > µ2 

Modelo (µ1) Modelo (µ2) p-valor z-valor Decisão 

MLP – LOG – PCA MLP – TANHIP – PCA 5,86 . 10-5 5,8206 Rejeita H0 

 RBF (α = 0,05) – PCA 0,3946 -0,8512 Não Rejeita H0 

 RBF (α = 0,10) – PCA 0,8909 0,1371 Não Rejeita H0 

 RBF (α = 0,20) – PCA 0,4991 -0,6759 Não Rejeita H0 

MLP – TANHIP – PCA RBF (α = 0,05) – PCA 0,5004 -0,6738 Não Rejeita H0 

 RBF (α = 0,10) – PCA 0,8699 0,1638 Não Rejeita H0 

 RBF (α = 0,20) – PCA 0,0548 -1,9203 Não Rejeita H0 

RBF (α = 0,05) – PCA RBF (α = 0,10) – PCA 0,9438 0,0705 Não Rejeita H0 

 RBF (α = 0,20) – PCA 0,8589 0,1778 Não Rejeita H0 

RBF (α = 0,10) – PCA RBF (α = 0,20) – PCA 0,9310 0,0866 Não Rejeita H0 

6.5 Resumo do capítulo 

Neste capítulo foram apresentados os resultados dos experimentos realizados com 

as técnicas de abordagem estatística e neural investigadas nesta dissertação. O objetivo de tais 

experimentos foi verificar qual das abordagens melhor obtém melhor desempenho na classifi-

cação no prognóstico da doença Diabetes através dos sinais dos sensores de aroma expostos a 

urina dos pacientes estudados. 

Foi apresentada uma análise dos padrões de odores a partir da técnica PCA. O in-

teresse de sua utilização reside no fato desta técnica permitir visualizar as semelhanças entre 

os sensores utilizados e estabelecer associações entre os odores e os sensores de acordo com 

suas propriedades de distribuição estatística, evidenciadas por este método de manipulação 

estatística. PCA também é importante por ser um método que proporciona a visualização da 

distribuição espacial dos dados, mesmo que de forma simplificada. Isto porque os compone n-

tes principais são aproximações com menores dimensões, das variáveis originais. 
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A partir dos resultados e da distribuição dos padrões nas três componentes princi-

pais, onde sua escolha está relacionada à capacidade de representação da variação total de 

92,62% dos dados via matriz de covariâncias, pode-se verificar que os dois tipos de odores 

apresentados possuem uma separabilidade espacial. Vale ressaltar que na transposição dos 

dados para o plano das componentes principais houve uma simplificação da distribuição dos 

mesmos, fato pelo qual aparecem tão espacialmente disjuntos. 

Além da análise por PCA foi testado o classificador KNN que aumentou a classi-

ficação significativamente entre os dois conjuntos de teste, sendo de 40% (apenas utilizando a 

Normalização como pré-processamento) para 100% com K=1 e de 35,56% para 100% com 

K=3 na divisão 50% da base para treino e 50% para teste. Já na divisão 70% para treino e 

30% para teste o classificador após PCA aumentou de 40% (dados normalizados) para 100% 

com K=1 e de 50% para 100% com K=3.  

Também se apresentou como um eficiente extrator de característica melhorando 

nos desempenhos de classificação das RNs simuladas. Foram simuladas diversas arquiteturas 

para as RNs variando o número de interações e a taxa de aprendizado, para as MLP foram 

utilizadas dois tipos de função de ativação: a logística e a tangente hiperbólica, já para as  

RBF utilizou-se a gaussiana variando o nível de significância entre 5%, 10% e 20%. 

Verificou-se que nas RNs MLP usando a função de ativação tangente hiperbólica 

possui o maior poder de generalização em relação as que usam a função de ativação logística 

antes e após PCA. Na análise de melhor caso para os dados normalizados obteve um erro mé-

dio de classificação de 32,60% coma função de ativação logística e de 33,91% com a tangente 

hiperbólica, um erro relativamente alto se relacionada com a mesma análise fazendo uso da 

extração de característica por PCA onde conseguiu classificar todo o conjunto de teste apre-

sentado fazendo uso das duas funções de ativação. 
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As RNs RBF também apresentaram altos erros de classificação quando utilizada a 

Normalização como pré-processamento, na análise de melhor caso obteve um erro médio de 

classificação de 34,78% para a função de ativação gaussiana com os níveis de significância de 

5%, 10% e 20%. Assim como as RNs MLP também melhoraram significativamente a taxa de 

classificação após PCA, classificando todo o conjunto de teste na mesma análise de caso. 

Nas RNs RBF se observou, particularmente, que existe um conjunto de arquitetu-

ras ótimas quando relacionadas ao número de interações, e com o aumento significativo deste 

número a rede perde o poder de generalização. 

Observou-se também que nos melhores casos as RNs possuíam um alto custo 

computacional em virtude do número de interações, sendo assim foram apresentadas outras 

redes de menor custo com excelentes taxas de classificação. Na comparação entre as RNs 

verificou-se  que as redes MLP e RBF possuem erros médios de classificação estatisticamente 

iguais. 

Portanto, PCA mostrou-se uma importante técnica no que diz respeito a sistemas 

de reconhecimento de padrões, já a Normalização como pré-processamento neste conjunto de 

dados de odor específico não obteve bons resultados. 
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Capítulo 7 

7 Conclusão 

Neste capítulo apresentam-se as considerações finais sobre o trabalho desenvol-

vido nesta dissertação. Na seção 7.1 são apresentas algumas considerações sobre 

os resultados obtidos nos experimentos. Na seção 7.2 são descritas as contribui-

ções desta dissertação e na seção 7.3 algumas propostas para trabalhos futuros. 

7.1 Considerações finais 

O desenvolvimento de dispositivos que simulem o comportamento do sistema ol-

fativo biológico é uma área em grande expansão, principalmente na indústria. Muitas pesqui-

sas estão sendo despendidas com a finalidade de simular a percepção humana. A maioria dos 

esforços visa refletir nos dispositivos eletrônicos a capacidade humana de perceber o mundo 

na forma de cinco sentidos ou até mesmo estende além das nossas potencialidades sensoriais. 

O presente trabalho está contextualizado na construção de narizes artificiais, dis-

positivos eletrônicos cuja necessidade em diversas aplicações é indiscutível. O foco principal 

desta dissertação foi o estudo de sensores de aroma que poderão ser acoplados em tais dispo-

sitivos, além da construção de sistemas de reconhecimentos de padrões, buscando técnicas 

que apresentam resultados significativos na classificação de sinais de odores. 

Foi apresentado o sistema de aquisição de dados desenvolvido, parte constituinte 

de um nariz artificial, além dos sensores de aroma utilizados na construção da base de dados. 
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Também foram apresentadas duas abordagens, uma estatística e uma neural nos sistemas de 

reconhecimento de padrões, como a Normalização na fase de pré-processamento, Análise por 

Componente Principais fazendo uso do classificador K-Nearest-Neighbour e as Redes Neu-

rais Artificiais Multilayer Perceptron e de Função de Base Radial fazendo uso de várias topo-

logias, das quais foram exploradas algumas funções de ativação e números de neurônios da 

camada oculta. 

Na abordagem estatística, o classificador KNN mostrou-se eficiente quando com-

binado com PCA, aumentando a taxa de classificação para 100% do conjunto de teste apre-

sentado, fato que não decorreu quando utilizado a Normalização na base de dados.  

Dentre as abordagens conexionistas, as RNs MLP são as mais utilizadas na litera-

tura para classificação de sinais de odores. As RNs RBF, por sua vez, têm apresentado resul-

tados promissores na classificação de odores, como modelo alternativo ao MLP. Para as en-

tradas das RNs foram utilizados os dados normalizados e os dados após PCA. 

Nos resultados obtidos com as arquiteturas conexionistas, as RNs  fazendo uso de 

PCA na fase de extração de características apresentaram resultados muito melhores que as 

redes fazendo uso de normalização de dados. Quando aliadas à escolha de determinadas fun-

ções de ativação podem ter desempenhos distintos, nas simulações a RN MLP com a função 

tangente hiperbólica obtiveram uma média de erro de classificação estatisticamente menor 

que as redes com a função logística, fato evidenciado no teste de hipótese realizado, já as RNs 

RBF a utilização da função de ativação gaussiana com diferentes níveis de significância obti-

veram a média do erros de classificação estatisticamente iguais, evidenciadas a partir do teste 

de hipótese realizado.  

Em geral, os classificadores estatísticos e neurais apresentaram-se eficientes na 

classificação de odores para o prognóstico do Diabetes Mellitus, onde ambos podem ser con-

comitantemente utilizados como ferramentas em sistemas de reconhecimento de padrões. Na 
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maioria das abordagens utiliza-se apenas o erro de classificação como critério de avaliação, 

entretanto neste trabalho foram utilizados, além desse, outros fatores como o custo computa-

cional. 

Considerando-se métodos estatísticos de comparação, as melhores abordagens pa-

ra classificação de odores, com os dados testados nesta dissertação, foram as Redes Neurais 

fazendo uso de PCA como extração de características, destacando-se as RNs RBF. 

A utilização de um sistema de reconhecimento de padrões na classificação de si-

nais de odores em narizes artificiais permite a construção de equipamentos ao mesmo tempo 

versáteis (a depender da tecnologia empregada), e também altamente específicos. Os narizes 

artificiais podem, por exemplo, ser configurados para identificar um odor característico para 

uma doença específica, mas faz-se necessário o treinamento do mesmo para identificá- los.  

Para tarefas mais simples de reconhecimentos de odores já existem tecnologias su-

ficientes para a detecção de odores, futuras pesquisas podem vir a considerar outras funciona-

lidades na construção dos narizes artificiais, como a aquisição automática de conhecimento 

(sistemas inteligentes), configuração automática dos dispositivos (visando a adequação para 

tipos de odores específicos), a praticidade e versatilidades dos dispositivos (miniaturização e 

comercialização dos dispositivos). 

7.2 Contribuições deste trabalho 

Além dos resultados obtidos neste trabalho servirem de base para futuras compa-

rações com novos sistemas propostos para reconhecimento de odores, outras contribuições 

podem ser destacadas como: 

i. Construção de uma base de odores da doença Diabetes Mellitus; 
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ii. Desenvolvimento de uma metodologia de aquisição de dados; 

iii. Validação de sensores de aroma para aplicações práticas; 

iv. Validação dos resultados obtidos com as RNs com Normalização como pré-

processamento; 

v. Validação dos resultados obtidos com as RNs com PCA como extrator de ca-

racterísticas; 

vi. Comparação entre as abordagens conexionistas estudadas; 

vii. Apresentação das potencialidades das abordagens deste estudo aplicadas no 

funcionamento dos narizes artificiais; 

7.3 Proposta para trabalhos futuros 

Como continuidade deste trabalho, novos sensores de aroma poderiam ser utiliza-

dos, visando o enriquecimento e o aumento da base de dados atual. Utilização de outros mé-

todos de pré-processamento visando otimizar a rede, assim como a escolha de outras funções 

de ativações e arquiteturas. 

Na abordagem estatística, outras técnicas de classificação, como a Análise de Dis-

criminantes. Outros métodos poderiam ser aplicados, dos quais possuem equivalências nas 

abordagens estatísticas e neurais e avaliar o desempenho dessas abordagens. 

Novos dispositivos poderiam ser utilizados no processo de aquisição, assim como 

o melhoramento da metodologia de aquisição. 
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8  Apêndice A   

9 Outliers Multivariados 

Um problema comum em análise de dados é a presença de outliers, também cha-

mado pontos aberrantes. Entende-se por um outlier a uma observação que apresenta um com-

portamento atípico em relação ao restante dos dados. Quando se tem uma única variável, o 

valor aberrante caracteriza-se por assumir um valor muito mais alto ou muito mais baixo que 

os demais, muito comum em experimentos envolvendo odor, uma vez que estão susceptíveis 

as variações do ambiente. Há várias causas possíveis para a ocorrência de valores aberrantes, 

dentre eles alguns foram citados no capítulo 4, seção 4.3. 

Neste apêndice falamos sobre outliers multidimensionais e métodos de identifica-

ção. 

Outliers unidimensionais 

Conforme já mencionado, um outlier unidimensional caracteriza-se por situa-se 

longe da massa de dados. Há vários métodos de identificação de valores aberrantes. Serão 

abordados métodos que facilitarão a compreensão sobre a identificação de valores aberrantes 

multidimensionais. 

Seja X uma variável aleatória com média µ, um outlier deve se localizar distante 

da média. Dentre as várias maneiras de identificá- los, pode-se calcular as distâncias de todas 

as observações em relação a µ, caso uma delas seja muito maior do que as demais, estaremos 
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diante de um possível outlier. Pode-se utilizar a distância euclidiana, como vimos na Eq. 5.27, 

ou a distância euclidiana ao quadrado: 

( )22d X µ= −  (A.1) 

Seja X ~ N (µ, σ2), temo então que 

( )
~

2
2 2
M 1

X
d X

µ
σ
−

=  (A.2) 

Podemos utilizar o conhecimento sobre a distribuição de 2
Md para identificar pos-

síveis outliers. Nesse caso, para cada elemento amostral, calcula-se para cada observação xi, i 

= 1, . . ., n a probabilidade 

( )2
M iP d x≥  

se essa probabilidade for muito pequena, haverá indícios de que o ponto é um possível outli-

ers, note que não se trata de um teste de hipóteses no sentido usual, é apenas uma regra de 

decisão. Como ponto de corte pode-se adotar a utilização do valor 0,001 [Hair et al., 1998] 

Outliers bidimensionais 

Admita uma situação onde se tem duas variáveis que serão estudadas conjunta-

mente. Nesse caso, em que situações um ponto é atípico? 

A Figura A.1 apresenta um diagrama de dispersão no qual foram identificados 

pontos atípicos em relação à grande massa de dados, representada pelo cluster de pontos do 

canto inferior esquerdo. Note que todos os pontos posicionam-se num local inesperado dado o 

cluster de pontos, mas nem todos estão distantes dele. 
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Figura A.1 – Diagrama de dispersão com identificação de valores aberrantes bidimensionais. 
 

Caracterizando cada ponto tem-se: 

i. Ponto A: trata-se de um outlier unidimensional tanto para a variável X como para Y. 

ii. Pontos B e C: esses pontos diferenciam-se do anterior por não serem valores aberrantes 

unidimensionais para as duas variáveis. Note que B é aberrante para X, mas não para Y; 

o inverso ocorre C. 

iii. Pontos D e E: esses pontos não seriam identificados numa análise unidimensional, uma 

vez que não se configuram como out liers unidimensionais. No entanto, eles ocupam 

uma região do plano na qual não esperaríamos encontrar valores, dada a nuvem de pon-

tos. 

iv. Ponto F: esse ponto, assim como o A seria identificado como outlier unidimensional 

tanto para X como para Y, no entanto, apesar de localizar-se distante da massa de dados 

(o que caracterizaria como aberrante bidimensional), ele encontra-se no prolongamento 

do cluster de pontos. 

Todos os pontos citados são outliers bidimensionais, no entanto nem todos causa-

riam danos a todas as possíveis análises. por exemplo, o ponto F teria uma influência muito 

pequena sobre o coeficiente de correlação existente entre X e Y, no entanto, afetaria bastante 

as médias e as variáveis de X e Y. os pontos D e E, ao contrário, praticamente não afetariam 

as médias e variâncias, mas se ajustado um modelo de regressão, afastaria a reta da massa de 
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dados. A identificação do tipo de outlier, é portanto, importante ao se decidir sobre a retirada 

ou não da amostra. 

Para a identificação de outliers bidimensionais seguirá como feito no caso unidi-

mensional. Seja x = ( ),X Y T um vetor aleatório com E(x) = µ = ( ),1 2µ µ T, temos então que a 

distância euclidiana ao quadrado entre x e µ é dada por  

( )2d x µ= −  T  ( )x µ−  = ( ) ( )2 2
1 2X Yµ µ− + −   (A.3) 

Para identificação de outliers, pode-se determinar d2 para todas as observações da 

amostra e verificar a existência de uma distância muito maior que as demais. Em caso afirma-

tivo, a respectiva observação seria um possível outlier. Os pontos A, B, C e F poderiam ser 

identificados por essa estratégia. O mesmo não acontece com os pontos D e E. 

Distância de Mahalanobis 

Para identificar pontos semelhantes a D e E, definiremos uma nova distância, de-

nominada de distância de Mahalanobis. Admita que Cov(x) = ∑. Defini-se a distância de Ma-

halanobis ao quadrado entre os pontos x e µ como 

( ) ( ),2
Md x xµ µ= −  T  ∑ –1 ( )x µ−   (A.4) 

A distância de Mahalanobis leva em consideração a estrutura de correlação exis-

tente nos dados, dessa forma pontos que não obedecem à estrutura geral apresentarão altas 

distâncias em relação à média. 

Uma regra de identificação de outliers para dados bidimensionais pode ser cons-

truída se considerarmos que x segue uma distribuição normal bivariada. Sendo assim 

( ),2
Md x µ ~ 2

2χ  
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Então como no caso unidimensional, podes-se calcular para cada observação xi, i 

= 1, . . ., n a probabilidade 

( )( ),2
M iP d x xµ ≥  

Valores pequenos dessa probabilidade (0,001) identificariam prováveis outliers. 

Essa regra poderia levas à identificação dos pontos A, B, C, D e E da Figura A.1. Apenas o 

ponto F seria de difícil identificação por estar posicionado no prolongamento do cluster de 

pontos. 

Outliers multidimensionais 

No caso multidimensional perde-se a capacidade de representar os pontos grafi-

camente em eixos ordenados. Nesse caso, uma alternativa para identificação de possíveis ou-

tliers, são os métodos numéricos. Como nos casos anteriores, unidimensional e bidimensional, 

utilizaremos as abordagens: distância euclidiana para a identificação de pontos distantes do 

cluster dos dados e distância Mahalanobis para a identificação de pontos fora da tendência dos 

dados. 

Seja x = ( ), ,1 pX X… T
um vetor aleatório com E(x) = µ = ( ), ,1 pµ µ… T

 e 

Cov(x) = ∑ .  Então a distância euclidiana ao quadrado entre uma observação x e o vetor de 

média µ é dada por 

( )2d x µ= −  T  ( )x µ−  = ( ) ( )22
1 pX Xµ µ− + −   (A.5) 

Por sua vez a dist6ancia de Mahalanobis é dada por 

( ) ( ),2
Md x xµ µ= −  T  ∑ –1 ( )x µ−   (A.6) 
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Se x seguir uma distribuição normal p-variada, temos que 

( ),2
Md x µ ~ 2

pχ  

As duas distâncias podem ser utilizadas como proposto no caso bidimensional. 

Comentários de ordem prática 

Os resultados apresentados pressupõem o conhecimento sobre µ e ∑. Na prática, 

não temos esse conhecimento. Nesse caso, sugere-se substituir essas quantidades por seus 

estimadores usuais x e S. os resultados passarão a ser aproximados e terão um melhor desem-

penho para grandes amostras. 

Os outilers podem trazer influência sobre os valores de x e ∑. Isso pode prejud i-

car sua identificação, visto que as referencias de média e covariâncias podem estar distorci-

das. Para minimizar esse efeito, sugere-se que ao avaliar se um determinado ponto é aberran-

te, deve-se excluir a observação no cálculo de x e ∑. 

O cálculo de probabilidade para a distância de Mahalanobis só é válido sob a hi-

pótese de normalidade. Assim, pode ser necessária a utilização de transformações para viabi-

lizar os resultados. 
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