UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO

DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA E INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOMETRIA

RICHARLYSON ALVESD’'EMERY

Aplicacdo de Andlises Estatistica e Neural para
Reconhecimento de Sinais de Odores

Recife, Feveraeiro de 2007



Richarlyson Alves D’ Emery

Aplicacdo de Andlises Estatistica e Neural para
Reconhecimento de Sinais de Odores

Dissertacdo apresentada a PoOs-Graduacdo em
Biometria do Departamento de Estatistica e
Informética da Universidade Federa Rura de
Pernambuco como requisito parcial a obtencdo do
grau de Mestre em Bionetria.

Orientador: Prof. Dr. Wilson Rosa de Oliveira Jr.

Recife
Universidade Federal Rural de Pernambuco
2007



Ficha catalografica
Setor de Processos Técnicos da Biblioteca Central - UFRPE

D376a  D’Emery, Richarlyson Alves
Aplicacéo de andlises estatistica e neural para reconheci

mento de sinais de odores/ Richarlyson Alves D’Emery. —
2007.
191 f.: il

Orientador : Wilson Rosa de Oliveira Jinior

Dissertacdo (Mestrado em Biometria) - Universidade Fe-
deral Rural de Pernambuco. Departamento de Estatisticae
Informética.

Inclui apéndice e bibliografia

CDD 574.0182

1. Nariz artificid

2. Sensor de aroma

3. Reconhecimento de padréo

4. Diabete Médllitus

[. Oliveira Janior, Wilson Rosa de
[1. Titulo



i
UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO

DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA E INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOMETRIA

APLICACAO DE ANALISESESTATISTICA E NEURAL PARA
RECONHECIMENTO DE SINAISDE ODORES

RICHARLYSON ALVES D'EMERY

Dissertacdo julgada adequada para obtencdo do titulo de mestre em Biometria, defendida e
aprovada por unanimidade em 28/02/2007 pela banca examinadora.

VAN A\

5rof. Dr. Wi Ison Rosa de Oliveira Junior
Universidade Federal Rural de Pernambuco

Comissdo Examinadora:

e ol e
Profa. Dra Tétijana Stosic
Universidade Federal Rural de Pernambuco

\,.g'I_,J LLW FiiAry :-,Hk',f % 1 DY) L’fﬂ}‘r}'bﬂ@j
Profa. Dra. Laélia Pumilla Botélho Campos
Universidade Federal Rural de Pernambuco

} FY
I
gt

Prof. Dr. Ffancisco Luiz dos Santos
Universidade Catdlica de Pernambuco



DEDICATORIA

Para minha familia, amigos e professores



AGRADECIMENTOS

Primeiramente gostaria agradecer aos meus pais que souberam me educar e colocar
no rumo certo, alcancando este titulo de Mestre. Mais uma vez muito obrigado a minha méae

Sueli A. D’Emery, e ao meu pai Emerson M. D’ Emery.

Agradeco a Deus por ter conhecido minha esposa Paula Shelida a quem posso con-

tar em todos 0s momentos, e por seu carinho e compreensao.
As minhas irmas quem me propor cionam momentos de alegria e de perturbacéo. Ao

meu padrasto Wilson pel os momentos de amizade e companheirismo.
Especialmente a professora Marizete S. Santos, por ter acreditado e confiado em
mim desde 0 momento em que nos conhecemos, e hoje além de um grande mestre uma amiga
em que posso contar a qualquer momento.
A Wilson Rosa, meu professor desde a graduacao e hoje um orientador com quem

pude contar em todos cruciais momentos.

A empresa CRIATRONICS que apoiou este trabalho e aos seus pesguisadores e co-
laboradores que me auxiliaram nos momentos mais criticos. Em especial a Francisco Santos
um notavel pesquisador e amigo. Agradego também ao Laboratorio de Analises Clinicas
Pasm pela parceria fundamental que proporcionou a realizagéo do estudo.

Ao grande amigo italo Belo, que me apoiou em todos os momentos, saboreando suco

de lim&o, em momentos de reflexéo, em discussoes académicas e em tantos outros.
Obrigado ao meu amigo Carlos Batista pel o inteligente investimento de descontra-

¢do, muitos R$ 2,30 de momentos de alegria, tristeza e comemoragtes. Em tais momentos o
surgimento de idéias inovadoras e infindaveis discussdes académicas, pessoais e conversas
fiadas. A vocé grande companheiro, salve a Bohemia.

Aos meus amigos de estudo Oscar Raposo e Luciano Souza, uma nova amizade que
perdurara para sempre. A todos os demais estudantes do mestrado em Biometria que comigo
caminharam nesses dois anos de esfor¢o e dedicacao.

A Ana Claudia, pela parceria na pesquisa realizada desde o inicio até a finalizaca..

A Universidade Federal Rural de Pernambuco, uma séria instituicdo de ensino que

me proporciona mais esse degrau No rumo ao SUCESSO.

Todos vocés sdo muito importantes para mim.



vi

E melhor tentar e falhar, que preocupar-se e ver a vida passar;
€ melhor tentar, ainda que em vao, que sentar-se fazendo nada
atéofinal. Eu prefiro na chuva caminhar, que emdiastristes
em casa me esconder. Prefiro ser feliz, embora louco, que em
conformidade viver ...".

Martin Luther King

" A imaginacao € mais importante que o conhecimento."
Albert Einstein



vii

RESUMO

Esta dissertacdo investiga a utilizacdo de um protétipo de nariz artificial no prog
nostico da Diabetes Méellitus. O trabalho envolve cinco partes principais. (1) construcdo de
uma base de dados de odores a partir de sensores de aroma; (2) avaliagdo da base de dados
congtruida a partir de uma técnica estatistica multivariada; (3) utilizacdo das Redes Neurais
Artificiais (RNs) Multilayer Perceptron (MLP) e de Func&o de Base Radial (RBF) no reco-
nhecimento de odores; (4) avaliacdo das abordagens estatisticas e conexionistas e (5) o estudo
de caso. A técnica estatistica multivariada utilizada foi a Analise de Componentes Principais
(PCA) como extracdo de caracteristica, além da avaliacdo de desempenho por Teste de Hipo-
tese. Também foi utilizado o classificador K-Nearest-Neighbour (KNN) para classificagcéo
dos sinais de odores. A abordagem conexionista envolve as RNs MLP e RBF treinadas a par-
tir da base de dados de odor construida. Para as entradas das RNs foram utilizadas a Normali-
zaca0 como pré-processamento de dados e PCA para extracdo de caracteristicas e reducdo da
dimensionalidade dos dados. Foram analisados os sinais gerados por quatro sensores de um
protétipo de nariz artificial exposto a urina de pacientes diabéticos e ndo-diabéticos, além dos
sinais caracteristicos dos sensores sem a presenca de substancias voléteis. A utilizacdo da ex-
tracdo de caracteristicapor PCA melhorou consideravelmente o desempenho dos classificado-
res utilizados. Nos experimentos realizados, o classificado KNN classificou corretamente todo
o conjunto de dados pertencente a base de dados divida em treinamento e teste apds a extra-
¢d0 de caracteristicas. As melhores RNs MLP obtiveram uma classificagcéo de 77% para 0s
dados Normalizados sem a utilizagdo de PCA e de 100% apds PCA. Ja as melhores RNs RBF
obtiveram uma classificacdo de 66% para os dados Normalizados e de 100% ap6s PCA na

classificacdo dos odores.

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

tes Mellitus.
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ABSTRACT

This work investigates the use of an electronic nose prototype for prognosis of
Diabetes Médllitus. The work involves five main parts. (1) building of odors database by
aroma sensors; (2) an evauation of the odors database through multivariate stetistics tech
niques, (3) use of Multilayer Perceptron (MLP) and Radia Basis Function (RBF) Artificial
Neural Networks (ANN) in the odors recognition; (4) an evauation 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-
aity. 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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Capitulo 1

|ntroducao

Neste capitulo € apresentada a motivacédo desta dissertacdo, analisando aspectos
inerentes ao processo de reconhecimento de odores em narizes artificiais. Na se-
cao 1.1 expde-se brevemente o problema de reconhecimento de odores, o qual se-
r& aprofundado na dissertacdo. Na secéo 1.2 demarcam-se 0s objetivos deste tra-
balho. A secéo 1.3 contém uma sucinta descricdo do trabalho realizado na disser-

tacdo. E na segdo 1.4 é fornecida uma visdo dos capitul os da dissertacéo.

1.1 Motivacéo

A busca por dispositivos artificiais que apresentam algum tipo de comportamento
inteligente, similar ao exibido por muitos organismos biol6gicos, sempre fascinou os cientis-
tas. Nas pesguisa por sistemas que possam exibir caracteristicas biolégicas, uma das mais
intensas batalhas que o homem vem travando no progresso cientifico e tecnolégico é tentar
produzir aparatos €l etrénicos aptos a gjudar, simular, agucar ou estender os sentidos humanos
além de seus limites naturais.

A partir de pesquisas realizadas com 6rgdo sensoriais humanos foi possivel cors-
truir aparelhos que, embora limitados, reproduzem o comportamento de alguns sentidos como
paladar (linguas eletronicas), olfato (narizes eletronicos), audicdo (dispositivos de surdez),

tato (sensores de pressao), visao (filmadora e cameras digitais), entre outros.
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No entanto, dentre os 6rgdos dos sentidos, o paladar e o olfato ficaram durante
muito tempo esquecidos, perante o avanco tecnol gico obtido em pesquisas e desenvolvimen
tos cientificos e comerciais dos demais 6rgéos sensoriais. O sistema olfativo, em especial, se
deve pelos muitos aspectos inerentes ao processo de reconhecimento de odores em sistemas
biolgicos ainda ndo estarem bem esclarecido pela ciéncia, havendo muitas teorias na tentati-
va de explicalos [dos Santos, 1999]. Este fato motivou o estudo dos processos envolvidos na
olfacdo humana; e mesmo sem a completa compreenséo da fisiologia olfativa, impulsionaram
0 estudo e o desenvolvimento de varios modelos de sistemas olfativos artificiais baseados em
evidéncias biologicas [Li e Hopfield, 1989; Santos, 2000; Li e Hertz, 2000].
Atualmente denominam-se Narizes Artificiais ou Narizes Eletronicos' os modelos
e dispositivos olfativos artificiais inspirados em sistemas olfativos biol 6gicos. Os narizes arti-
ficiais S0 sistemas capazes de detectar e classificar odores, vapores e gases automaticamente;
dentre eles destacam se 0s sensores de aroma responsaveis por efetuar a medicéo 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 padrdes, responsavel pelo reconhecimento e clas-
sificacéo dos sinais de odores provindos dos narizes artificiais [D’Emery et al., 2005c¢; Santos,
2000; Gardner e Bartlett, 1992; Gardner, 1991].
Os narizes artificiais tém sido utilizados com gande sucesso em diversas areas
[Benedetti et al., 2004; Pavlou et al., 2002; Llecha, 2001], e tem despertado especial interesse
na salde, onde podem ser utilizados como dispositivos de progndsticos de determinadas do-
encas, dentre elas o Diabetes [Mohamed et al., 2002; Ping et a., 1997]. Existem muitas outras
aplicacbes como nas industrias alimenticias e petroliferas. De forma geral narizes artificiais

podem ser colocados em posicOes estratégicas, como em lugares de dificil acesso no combate

! Estes dispositivos também s&o referenciados comercialmente com e-nose do inglés Electronic Nose.
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a doencas, detectando e identificando vazamentos quimicos em estagios iniciais, antes que 0s
problemas al cancem niveis perceptivels e perigosos para 0s seres humanos e para natureza.

Devido a importancia dos resultados produzidos por narizes artificiais, o sistema
de reconhecimento de padrdes tem recebido crescente atencéo em pesquisas e desenvolvimen
tos. Iguamente importante para as mais diversas areas, o reconhecimento de padrfes é um
campo em crescente expansdo no dominio da inteligéncia computacional. Dentre as aborda-
gens investigadas objetivando o reconhecimento de padrfes, resultados promissores vém sen
do encontrados tanto nas abordagens estatisticas como computacionais [ Zanchettin e Luder-
mir, 2005, 2003; Benedetti et al., 2004; Llecha, 2001; Braga et al., 2000; Santos, 2000]. Os
modelos estatisticos geramente advém de anadlises multivariada, enquanto que 0s computa-
cionais séo derivados da subarea inteligéncia artificial como as redes neurais.

Na pesquisa por sistemas que possam compartilhar ou combinar caracteristicas,
diversos pesquisadores tém constatado que técnicas de aprendizagem de dados sdo, em muitos
aspectos, complementares. Assim, muitos esforcos tém sido realizados no sentido de investi-
gar possiveis formas de cooperagdo entre métodos inteligentes ou mesmo métodos de inteli-
géncia computacional e métodos estatisticos [Benedetti et al., 2004; Zanchettin et a., 2003;
Pavlou et al., 2002; Llecha, 2001].

O objetivo deste trabalho foi 0 de investigar técnicas estatisticas e computacionais
gue possam contribuir para o aprimoramento do sistema de reconhecimento de padrées do
protétipo de um nariz artificial [D’ Emery et al., 2005b], a ser utilizado no prognostico da do-
enca Diabetes Méllitus a partir da urina de pacientes. Sao abordadas técnicas estatisticas mul-
tivariada ja consagradas na literatura como a Analise de Componentes Principais (PCA, do
inglés 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 Funcéo de Base Radial, capazes de extrair caracte-
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risticas, reduzir a dimensionalidade dos dados, selecdo dos atributos mais importantes e efetu-

ar aclassificagéo de padroes.

1.2 Objetivos da dissertacéo

Negte trabalho se estuda a tecnologia dos narizes artificiais, desde a aquisicdo dos
dados até o sistema de reconhecimento de padrdes, bem como as diversas abordagens ja apre-
sentadas na literatura para este fim, apresentando os procedimentos, vantagens e desvanta
gens.

Dentre os objetivos especificos deste trabalho, temos a obtencdo dos sinais dos
sensores de aroma, fundamentais na construcdo da base de dados a partir de um sistema de
aquisicao, descrito no Capitulo 4. Ha também analises estatisticas e neurais dos dados, descri-
to no Capitulo 6. A primeira investigacéo é redlizada a partir de uma técnica estatistica de
anadlise multivariada, que tem por objetivo ainterpretacéo, visualizacéo e reducéo da dimensi-
onalidade dos dados, além de uma técnica para classificagdo dos mesmos. A segunda investi-
gacao utiliza técnicas de redes neurais artificiais visando o treinamento e classificacdo dos
padrdes do conjunto de dados.

Nesta dissertacéo se propde a avaliagdo de um Sistema de Reconhecimento de Pa-
drdes para o prognostico da doenca Diabetes Mellitus, que futuramente podera servir de base
para comparacéo com outros model os.

Vale ressaltar que o principal objetivo dessa pesquisa, € a busca por sistemas que
sgjam eficientes, robustos e féaceis de operar, e capazes de fornecer prognosticos de qualidade

para problemas complexos.
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1.3 Descricao do trabalho

Este trabalho consistiu das seguintes etapas: (1) construcéo da base de dados de
odores a partir de sensores de aroma; (2) avaliagdo da base de dados construida a partir de
uma técnica estatistica multivariada; (3) utilizacéo das Redes Neurais Artificiais (RNs) Multi-
layer Perceptron (MLP) e de Funcéo de Base Radial (RBF) no reconhecimento de odores; (4)
avaliacdo das abordagens estatisticas e corexionistas e (5) o estudo de caso, com a aplicagcdo
dos model os investigados no prognostico da doenca Diabetes Méllitus.

A fase de desenvolvimento de sensores de aroma compreendeu a sua utilizagdo
em uma aplicacdo especifica, visando estudar o seu comportamento. A construcéo da base de
dados esté intimamente relacionada aos sensores, uma vez que é formada pela respostas des-
Ses sensores perante a exposi ¢ao aos vapores das substancias sob teste.

A avaliacdo da base de dados compreendeu uma andlise a partir de uma técnica
multivariada, a qual tem por objetivo a interpretacéo, visualizacéo e reducdo da dimensionali-
dade dos dados. Esta técnica, conhecida como Analise de Componentes Principais [Jackson,
1991], foi utilizada como método de visualizagdo e interpretacdo dos sinais de odores, com 0
objetivo de verificar caracteristicas e particularidades dos padrdes gue estdo sendo investiga-
dos, dém de otimizar o desempenho das redes neurais. Também se utilizou um classificador
edtatistico, 0 K-Nearest-Neighbour visando a classificacdo dos padrdes dos dados.

A selecdo dos modelos neurais, para os sistema de reconhecimento de padrdes do
protétipo de nariz artificial, englobou o estudo das técnicas utilizadas na literatura para classi-
ficagcdo de odores. Verificouse que a maioria das solugdes conexionistas faz uso das RNs
MLP, empregando o algoritmo Backpropagation [Rumelhart et al., 1986] para o aprendizado

darede. Também se utilizou as RNs RBF utilizando o mesmo agoritmo na aprendizagem.



21

Observouse também, na literatura, a utilizacdo de diversas funcbes de ativacéo
nas RNs Neste trabalho foram utilizadas as fungdes Sigmoide Logistica e Tangente Hiperbo-
lica para as RNs MLP, enquanto que para as RNs RBF a funcéo utilizada foi a Gaussiana.

Com o intuito de melhorar o desempenho de classificac8o das técnicas acima refe-
renciadas, no reconhecimento dos sinais de odores, aém de técnicas de pré-processamento
como a Normalizagdo, também foram realizados testes com técnicas de reducdo de dimensio-
nalidade, sendo esta a Andlise de Componentes Principais.

Todos os métodos investigados foram implementados e testados com o programa
de simulagdo MATLAB?, utilizando os pacotes estatisticos disponiveis no programa; “3tatis-
tics ToolBox” . Para as simulagdes das redes neurais foi utilizado o software R®, utilizando o
pacote de redes neurais “neural: Neural Network”. Foram utilizadas ainda as linguagens de
programacdo C e QBASC na fase de aquisi¢céo dos dados e o Microsoft Excel, por vezes utili-
zado na manipulagdo dos padrdes. Vale ressaltar que as demais abordagens pesquisadas foram
implementadas a partir de especificacdes obtidas na revisao bibliogr afica.

No estudo de caso, foram tratados os padrdes de odores, obtidos a partir das expo-
sicbes dos sensores de um protétipo de nariz artificial, cedidos pela empresa
CRIATRONICS?, exposto a urina de pacientes diabéticos e ndo-diabéticos, fornecida pelo

Laboratério de Andlises Clinica Pasm.

2 MATLAB, marcaregistrada da empresa The Math Works, Inc.
3 R, marcaregistrada pelo grupo The R Development Core Team

* CRIATRONICS - Centro de Robética, Inteligéncia e Automacdo LTDA. Disponivel em
<http://www criatronics.com.br>. Acesso em 2 jan. 2007.
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1.4 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 1 € apresentada a motivagao que inspirou a realizacdo desse trabalho,
assim como 0s objetivos gerais e especificos da dissertacdo e um breve descricdo sobre 0s
capitul os apresentados.

No Capitulo 2 é apresentada uma introducéo ao sistema olfativo humano e aos re-
rizes artificials. Para o sistema olfativo humano séo descritas suas partes constituintes e algu-
mas teorias sobre como é realizado o reconhecimento de odores. Para 0s narizes artificiais,
s80 descritos seus componentes, como 0s sensores de aroma, além de suas diversas aplicactes
e desenvolvimentos. Também é realizada uma comparacao entre os model os.

No Capitulo 3 € realizada uma revisdo da literatura cientifica sobre a doenca Dia-
betes Méllitus, destacando suas classificagfes, principais sintomas, formas de diagndstico
além de como é realizado o tratamento na prevencao e controle da doenca. O reconhecimento
da urina de pessoas com e sem Diabetes Mellitus é a principal aplicagdo no objeto de estudo
desta dissertacéo.

No Capitulo 4 sdo descritas as partes pertencentes ao protétipo de um nariz artifi-
cial, ou sgja, 0 sistema de aquisi¢do de dados, destacando os sensores de aroma. Neste capitu-
lo, também se descreve a metodologia utilizada nos experimentos de aquisicdo de dados, além
de umarevisdo da literatura cientifica sobre alguns métodos de pré-processamento de dados.

A andlise dos padrfes de odores utilizada nesta dissertacéo € descrita no Capitulo
5. E descrita uma técnica estatistica multivariada, a Anélise de Componentes Principais, for-
necendo um conhecimento prévio sobre o problema abordado, além de um classificador esta-
tistico, 0 K-Nearest-Neighbour. Também sdo descritas as técnicas conexionistas: a Rede

Neural Multilayer Perceptron e a de Fungdo de Base Radial. O funcionamento de cada uma
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destas redes € detalhadamente descrito, de forma a dar uma visdo geral sobre cada uma das
abordagens.

No Capitulo 6 sdo apresentados o0s experimentos realizados, a partir da base de
dados construida, em cada uma das técnicas investigadas e descritas nos capitulos anteriores.
E descrita a metodologia utilizada para cada abordagem e sfo destacados os resultados de
cada abordagem, além de uma comparacdo entre algumas delas.

As consideracOes finais sobre o trabalho apresentado nesta dissertagdo séo tecidas
no Capitulo 7. Além das consideragdes finais, este capitulo apresenta uma descricdo das con
tribuicdes desta dissertacéo e algumas propostas para trabal hos futuros.

Ao fina desta dissertacdo é fornecido um apéndice que serve de complemento e-
videnciando algumas técnicas fundamentais utilizadas em sistemas de padrfes que envolvem

os narizes artificiais.
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Capitulo 2

A tecnologia imitando o corpo humano

Neste capitulo é apresentada uma breve explanacdo sobre a estrutura do sistema
olfativo humano e sobre os narizes artificiais, dos quais sdo analisadas suas par-
tes constituintes, bem como as diversas abordagens existentes sbre seu funcio-
namento. Na secéo 2.1 é apresentado um resumo sobre as diversas pesquisas que
visam entender 0 organismo humano e a tentativa de imit&lo. Na se¢do 2.2 € des-
crito o sistema olfativo humano. Na segédo 2.3 sdo descritas as tecnologias do nariz
artificial. Na secéo 2.4 é feita uma comparacao entre o nariz biolégico e o artifici-

al. A secdo 2.5 é um resumo do capitulo.

2.1 Introducao

O gue serd mais importante: sentir ou perceber? Mais importante do que sentir €
perceber aquilo que sentimos. De nada nos serviria captar todos os estimulos do meio externo
se néo fbssemos capazes de nos consciencializar pelo menos um. O ato de perceber consiste
em tornar consciente ainformagdo que nos chega ao cérebro pelos neurdnios sensitivos.

Quando um homem visdumbra a face de uma mulher, cheira ou saboreia um deli-
Ci0so aperitivo, ou até mesmo ao ouvir a voz de um grande amor, o reconhecimento é imedia-
to. Numa fracdo de milésimos de segundos, apos a estimulacdo da pele, dos olhos, nariz, lirn
guaou ouvidos, cada pessoa reconhece se um estimulo é familiar, desagradavel ou até perigoso.

Neste processo, varios sentidos estdo envolvidos.
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Apesar da grande quantidade de pesquisas na area, o sentido do olfato ainda € o
menos conhecido, existindo diversas teorias explicativas para o processo de reconhecimento
de odores. Pesquisadores em diversas &reas vém desvendando o principio do funcioramento
do olfato e propondo modelos artificiais, com diversas finalidades como, por exemplo, o re-
conhecimento de determinadas substancias, como vinho, frutas, doengas contagiosas na in-
dustria alimenticia e outros[ D’ Emery et a., 2005c; Batista e D’ Emery, 2005; Benedetti et al.,
2004; UB, 2002; Llecha, 2001; Santos, 2000; dos Santos, 1999].

Além do estudo da olfagdo um outro sentido também estudado é o da visdo, onde
propriedades como o modelo de cores, distancia dos corpos e processo de reconhecimento ja
sd0 bem difundidos. Na audicéo, equipamentos auxiliam pessoas que ndo mais possuem boa
receptividade de som. Para o paladar, sistemas como linguas eletrbnicas visam reconhecer
amodtras atraves do contato de sensores com substancias [Lavigne et a., 1998]. Neste traba-
Iho o sentido a ser estudado é a olfacéo.

Embora os mistérios que cercam o cérebro e as dificuldades em se estudar o sis-
tema olfativo ainda sgjam problemas contemporéaneos, muitos pesquisadores tém dedicado
esforcos nesse século e no final do século passado para elucida-los. Estes estudos deram in-
clusive a pesquisadores, o prémio Nobel de medicina [Levy, 2004]. A deteccdo do odor pelo
nariz humano é feita com base na reacéo fisico-quimica entre as células olfativas e as molécu-
las de odor, sendo o processamento realizado pelas diversas células dispersas numa peguena
regido do sistema olfativo. Portanto, existe um sistema altamente acoplado nestas vérias eta
pas e até hoje se procura encontrar respostas mais conclusivas para todas as fases deste pro-
cesso de deteccdo, identificacdo e reconhecimento dos odores feitos pelo cérebro.

A grande quantidade de pesquisas nesta area de olfaco levou pesquisadores a
construcdo de narizes artificiais que podera certamente gjudar o homem em muitas aplicactes

Uteis, a exemplo do controle ambiental através do monitoramento da qualidade do ar, deteccéo
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de vazamento de dleo, tréfego de drogas, entre outras As primeiras teses, na América Latina,
de desenvolvimento completo de um nariz artificial ou eletrénico capaz de detectar e classifi-
car odores, vapores e gases utilizando a tecnologia de polimeros condutores e redes neurais
podem ser encontradas em [ Santos, 2000; Souza, 2000; dos Santos, 1999]. As aplicacfes nes-
tes trabalhos foram com a identificagdo e o reconhecimento de alguns gases como o butano,
propano, etano, metano, vinhos branco, tinto e rose e safras de vinho merlot, além de uisque e
deteccéo de mistura em gasolina.

Véarias outras aplicacbes tém sido sugeridas nesta linha de detecgéo e classificagdo
de odores, a exemplo de um estudo para aplicacGes na industria petrolifera, onde estes dispo-
sitivos podem ser usados como dispositivos de seguranca na deteccéo e reconhecimento de
gases téxicos, antes que sua concentracdo alcance nivels perceptiveis e perigosos para os seres
humanos e para a natureza [Zanchettin et al., 2003]. Outra area de aplicacdo onde o odor po-
de ser de grande utilidade é na deteccdo de enfermidades, embora, no Brasil, ndo 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 sdo detectadas em um periodo ideal para se fazer estes diagndsticos, por razdes di-
versas. O exame clinico pode ser realizado pelo uso do odor para detectar determinados tipos
de enfermidades. Um nariz treinado pode identificar, por exemplo, se uma pessoa tem cancer
de bexiga com base no odor da urina do paciente. Acredita-se que substancias tumorais volé
teis presentes na urina de pacientes com cancer poderiam ser detectadas pelo olfato humano,
umavez que o cao pode identificar [Beers, 1999].

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

sobre 0 nariz biolégico, e conhecer um pouco sobre as propostas de narizes artificiais.
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2.2 O Nariz Biologico

O sistema olfativo, juntamente com os outros sentidos tem funcéo relevante para a
sobrevivéncia dos seres vivos, pois permite que estes se relacionem com 0 mundo a0 Seu re-
dor, podendo perceber e identificar uma grande quantidade de odores através das moléculas
liberadas pelas substancias odoriferas. Auxiliar a busca ao alimento, ajudar na percepcéo do
sabor, identificar situagGes de perigo e participar da reproducdo sdo algumas das fungdes e-
xercidas através do olfato.

O olfato € o sentido mais primitivo, com seu aparecimento a cerca de 3.500 m-
Ihdes de anos, quando as primeiras células desenvolveram um sentido quimico para perceber
as informagdes ao seu redor. E também o primeiro a aparecer na escala evolutiva, o que pode
ser visto, por exemplo, com a sua evolugdo nos peixes e nos anfibios, onde o olfato se separa
anatomicamente do paladar a 400 milhdes de anos. Também as plantas uilizam o odor de
suas flores para atrair os insetos e disseminar seu polen e os insetos sociais, como as formigas
gue se reconhecem através do odor [Miret, 2004].

O olfato humano é considerado rudimentar quando comparado ao de outros mami-
feros. O epitélio olfativo humano contém cerca de 20 milhdes de células sensoriais, cada uma
com cerca de seis pélos sensoriais, enquanto que um cachorro, por exemplo, tem mais de 100
milhdes destas células e cada uma contendo pelo menos 100 pélos sensoriais. O olfato de um
cachorro € bem mais apurado do que o dos humanos, ele é capaz de sentir 0 cheiro de uma
pessoa que esteve num determinado loca e tenha saido hé 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 Anatomiae fisiologia do sistema olfativo

A amatomia da cavidade nasal (Figura 2.1) tem inicio nas janelas do nariz, que es-
ta situada debaixo da caixa craniana e acima da boca, e esta dividida pelo septo nasal em ca
vidade direita e esquerda[Vilela, 2006].

Toda a cavidade nasal € revestida por um epitélio secretor de muco e apresenta na
parte inferior da cavidade uma mucosa vermelha, essa coloragdo por ser rica em vasos sangui-
neos, apresentando também glandulas secretoras de muco que mantém a regido Umida. Na por-
¢a0 superior esta presente a mucosa amarela, onde estéo localizadas as células receptoras ol fati-
vas, e por isso também chamada de mucosa olfativa. Esta difere da mucosa respiratoria circun
jacente pela presenca das glandulas tubulares de Bowman, pela auséncia de batimentos ciliares
ritmicos que sdo caracteristicos da mucosa respiratéria e por um pigmento narron-amarelado

distintivo. Esta localizada no corneto superior adjacente ao septo nasal [ Bullock, 1998].
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Figura2.1 — llustracdo da cavidade nasal humana[EM CH, 2000]

A parede lateral de cada cavidade, apresenta trés saliéncias que sdo 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 area de superficie de aproximadamente 2
cm[Andrew et al., 2001].

Os receptores olfativos, em sua maioria, estéo 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 relagdo a ossatura do cranio, a mucosa
olfativa esta localizada imediatamente abaixo da lamina crivada do etmdide, que a separa do
bulbo olfativo, na cavidade craniana.

Na Figura 2.2, o epitélio da mucosa nasal € composto por trés tipos de células: as
células de sustentacdo ou suporte, as células receptoras ou células olfativas, as células Basais
[Berne e Levy, 2004; Bear, 2002; Aires, 1999]

Entre as células olfativas sdo encontradas as glandulas de Bowman, que secretam
0 muco na superficie da membrana olfativa. O muco flui constantemente e é substituido a
cada 10 minutos, e consiste de mucopolissacarideos, proteinas, anticorpos e enzimas, aém de

sais dissolvidos em agua [ Guyton, 1997].
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Figura2.2 — Localizagdo das células no epitélio olfativo [L effingwell & Associates, 2001]
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2.2.1.1 Asviasolfativas

As vias olfativas sdo constituidas pelo bulbo olfativo, o trato olfativo eo cortex
olfativo. NaFigura 2.3 pode ser visualizado o bulbo olfativo onde as células olfativas emitem
axbnios que apds atravessarem a lamina crivada do etmdéide, se projetam para os dois bulbos
olfativos. Os bulbos olfativos sdo expansdes do cérebro, estrutura cortical, e sdo cheios de
circuitos dendriticos, sinapses reciprocas incomuns e atos niveis de neurotransmissores [Be-

ar, 2002; Aires, 1999].
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Figura 2.3 — llustracéo do bulbo olfativo e células mitrais [L effingwell & Associates, 2001]

Cilios na mucosa —

O trato olfativo, assm como o bulbo é uma extensdo do cérebro. Os axénios 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 nucleo chamado de ni+
cleo olfativo anterior, onde os neurdnios recebem conexdes sindpticas dos neurdnios do bulbo

e projetam-se através da comissura anterior para o bulbo olfativo contralateral.
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A 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 trigono olfativo.

A area olfativa medial consiste num grupo de nucleos localizados nas regides medi-
onasais do cérebro, anterior e superior ao hipotdlamo. Os nlcleos mais conspicuos S0 0s Nk
cleos septais, localizados na linha média e que enviam sinais para o hipotdamo e outras partes do
sstema limbico. A &rea olfativa laterd € composta principamente pelo cortex pré-piriforme e
piriforme, mais a porcéo cortical dos ntcleos amidaldides. A partir dessas &reas 0s Sinais seguem

para quase todas as partes do sistema limbico, principa mente para o hipocampo [Guyton, 1997].

Hipatélama

T oty e
e ppea o pré-irortal
F
Faixe Bulo aliathvo
cifativa  ~
# = Caélyla mitral

Area
Liiativa
Lateral

Figura 2.4 — Area olfativa medial e lateral [Guyton, 1981]

2.2.2 Teorias daolfacdo

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

tato com o epitélio olfativo e a partir deste contato as informagfes sdo passadas ao cérebro. A
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sensacao sera tanto mais intensa quanto maior for a quantidade de receptores estimulados, o
gue dependera da concentragao da substancia odorifera presente no ar.

Existe uma grande dificuldade em estudar o sistema olfativo devido a sua grande
complexidade, e saber como a deteccdo, identificacdo e reconhecimento de um odor € feito
pelo cérebro. Diante desta dificuldade vérias teorias foram elaboradas e reformuladas com o
passar do tempo na tentativa de fornecer respostas mais conclusivas.

Dentre as muitas, atualmente € aceito que as interagdes especificas entre molécu
las de odores e proteinas receptoras na superficie dos cilios das células olfativas geram um po-
tencial de acdo elétrico ao nivel de receptor, e esse potencia elétrico gerado é monofésico, ne-
gativo, Unico, dura alguns segundos e tem uma voltagem que se aproxima de 10 milivolts. Po-
rém ndo existe um consenso como a particulainduz descarga el étrica ao nivel 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 penetracdo mecéanica na membrana do receptor. Os limiares de percepcao 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 6xido redutor, na qual admite que as moléculas de odores em
contato com 0 muco realizam através de seu pode redutor, uma oxidacdo favorecida pela a
bundancia de oxidase e peroxidase contida no interior deste muco [Davies e Taylor, 1959]. A
seguir seréo abordadas algumas das teorias formuladas, dentre elas a teoria dos odores primé

rios, a estereoquimica e a vibracional.

2.2.2.1 Teoriados odores primarios

Na teoria dos odores primarios sdo analisados diferentes odores como combina-

¢Bes de um pequeno numero de odores primarios. Com o tempo pesquisadores criaram varias
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classificacOes de odores primérios, a maioria dos fisiologistas estava convencida de que as
numerosas sensacdes olfativas eram geradas por algumas poucas sensacdes primarias, assim
COmMo a Vvisdo e a gustacdo so geradas por algumas sensagdes sel ecionadas.

Em [Mueller, 1966] podem ser vistas vérias classificacbes sugeridas para os odo-
res primérios. A mais antiga como a de um botanico Lineu, apresentou a classificagdo com
posta por uma lista com oito odores que foram denominados basico ou primarios. Os odores
sugeridos por Lineu foram: o aromético, fragrante, ambrosiaco, aliaceo, hircino, fétido, nau-
seabundo e repulsivo. Henning, em 1924, prop8e uma lista com apenas seis odores primérios
onde €ele aceita apenas trés odores propostos anteriormente e acrescenta mais trés. Os odores
sugeridos por ele foram: aromético, fragrante, pltrido, etéreo, resinoso e queimado. Ja [Croc-
ker e Henderson, 1927] prop&em apenas quatro odores, aceitando apenas dois dos odores pro-
posto por Henning, e acrescentando mais dois, os quais foram: o fragrante, acido, queimado e
coprilico [Ross e Harriman, 1949].

Com base em estudos psicoldgicos, na tentativa de classificar estas sensagoes, e-
ram descritos os seguintes odores: cancoforado, almiscarado, floral, mentolado, Etéreo, pun-
gente e putrido. Essa classificacdo tem sido utilizada com base para outras propostas como a
do inglés John Amoore [Amoore, 1971] gque incorporou 0s conceitos destes odores primarios

e sugeriu a hipotese estereoquimica.

2.2.2.2 Teoria estereoquimica

Em meados dos anos 50 os quimicos observaram que as cadeias C4-C8 de deter-
minados aldeidos/alcoois tinham odores fortes e que tinham uma mudanga 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 (dtomos 14-19C) poderiam ser rearranjados consideravel mente sem alterar
seu odor. Ent&o a partir dessas observagdes foi proposta uma teoria que estava baseada na
forma molecular dos odores. Em 1951, Moncrieff formulou sua propria teoria com a hipétese
de “chave e fechadura’ onde ele fez uma relagcdo com o principio utilizado na enzimologia de
“chave e fechadura’, nesse principio os cientistas acreditam que a forma das moléculas enzi-
maticas encaixe-se perfeitamente a forma dos substratos, como uma chave encaixa-se na fe-
chadura correspondente. Moncrieff criou a hipétese de chave e fechadura adaptada ao odor,
onde afirmava que os odores primarios tinham locais ou sitios distintos no receptor olfativo.
Em sua teoria, Moncrieff também afirma que uma substéncia para ser um odor deve possuir
duas caracteristicas. ter volatilidade e possuir uma configuragdo molecular que sgja comple-
mentar a determinados locais no sistema do receptor [Jacob, 2006; Moncrieff, 1951].

Em 1952, Amoore propds a teoria estereoquimica do odor baseada no modelo
chave fechadura de Moncrieff, analisando mais de 600 substancias e incorporando o conceito
dos odores primarios, propds que existiam sete odores primarios devido a sua ata freqiéncia
entre 0os 600 compostos organicos estudados. Segundo sua teoria as células olfativas distin-
guem cinco odores primérios baseados na forma que sdo: cancoforado, almiscarado, etéreo,
floral e menta e dois com base nas cargas elétricas. picante e patrido. Todas as substancias
dentro de uma dessas sete categorias teriam uma configuragdo molecular comum [Ferreira e
Acar, 1975].

Amoore também afirmou que os receptores olfativos seriam dotados de cavidade
cuja forma corresponderia a0 modelo dos diversos tipos de moléculas odoriferas. Os odores
gue sdo percebidos seria uma mistura dos odores primarios. Como por exemplo, o ador de
améndoa seria a resultante de um odor cancoforado mais um odor floral mais um odor de
menta, 0 odor de alho seria a resultante de um odor etéreo mais um odor picante mais um pul

trido [Jacob, 2006; Ferreirae Acar, 1975].
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2.2.2.3 Teoriavibracional

A teoriavibracional foi proposta pela primeirapor [Dyson, 1938], ele sugeriu que
a freqiéncia de muitos odores esta no infravermelho, e essa ressonancia estaria associada ao
seu cheiro, pois as diferentes frequéncias de infravermelho podiam causar cheiros diferentes.
Um dos exemplos para explicar ateoria vibracional, foi observando que tracas masculinas sao
atraidas as chamas de velas porque a emissdo do infravermelho da chama de umavela é idén
tica a do ferormdnio, que € um odor caracteristico das tragas fémeas para atrair os machos.
Dyson acreditava que os receptores olfativos entravam seletivamente em ressonancia com as
moléculas de odor, as quais o cérebro interpretava como odor. Ele sugeriu que o cérebro seria
capaz de interpretar padrdes de ativacdo de detectores sintonizados vibracionalmente como
odores.

Mais tarde, em 1954, esta teoria foi defendida também por Wright, o qual supbs
gue a caracteristica de uma molécula responsavel por seu odor poderia ser seu espectro infra-
vermelho, semelhante a visdo, audicéo e olfacdo que dependem de vibragdes eletrbnicas de
diferentes grandezas [Wright, 1977].

Em 1996, Luca Turin, um investigador francés da University College of London,
publicou um artigo na Revista Chemical Senses que apresentava a hipotese “vibratéria” parao
olfato. Turin se baseou nas definicdes de Dyson e Wright, diferindo apenas por apresentar um
mecanismo detalhado e plausivel para a transducéo biol 6gica de vibragdes moleculares onde o
elétron construiria um tunel pelo receptor. Turin afirmou que assim como a visao e a audicao,
o0 olfato se comportaria como um espectroscopio e que os receptores olfativos responderiam a
vibracao das moléculas e ndo a sua forma molecular. Ele realizou uma série de experimentos
nos quais afirmava que duas substancias de forma quimica muito similar, porém com diferen

tes vibracbes mostravam se diferentes e que duas substancias de forma quimica diferentes,
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mas com vibragdes similares mostravam-se iguais [Miret, 2004; Turin e Yashii, 2003; Gard-
ner e Persaud, 2000; Turin, 1996].

Turin mostrou 0 mecanismo como 0s receptores olfativos detectam a molécula de
odor e ativam a proteina-G. Quando a proteina olfativa do receptor se liga a um odorante, a
construcdo do tunel do elétron pode ocorrer através de um receptor especifico se a energia
vibracional igualasse a abertura de energia entre niveis preenchidos e vazios do elétron. O
elétron que construisse o tunel no receptor da célula olfativa, entdo ativaria a proteina-G, que
por sua vez ativa uma cascata de eventos para transmissdo de impulso. Os Receptores conse-
guentemente “sdo ajustados’ a freguiéncia vibracional de odorantes particulares [Gardner e

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

2.3 Narizes Artificiais

Apds um breve estudo sobre o nariz biolégico, os narizes artificiais, envolvem di-
versas areas como a Biologia, Quimica, Eletronica, Computacdo, Estatistica, entre outras, ou
sgja, um estudo multidisciplinar com vérias especificidades a serem respeitadas. Porém para o
desenvolvimento de tal dispositivo € necessario entender um problema constante e ainda em
aberto que consiste no processo de aquisi¢ao e reconhecimento dos sinais de odores.

Os narizes artificiais tém uma histéria 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 olfagéo artificial ndo 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 investigacdo deu um salto espetacular na primeira me-
tade da década de noventa, e partir dai passouse a aceitar a definicdo de nariz artificial como

sendo “um instrumento composto por uma matriz de sensores quimicos sensiveis acertas
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substancias e algoritmos inteligentes capazes de reconhecer aromas simples e complexos’
[Gardner e Bartlett, 1994].

Desde 0s anos noventa existem narizes artificiais comerciais que permitem reali-
zar estudos sobre a utilizagdo desta tecnologia em diferentes aplicacfes [Figaro, 2006]. Estes
equipamentos de carater genérico ja que ndo foram desenhados especificamente para uma
determinada aplicagdo. Entretanto, devido ao estado atual dessa tecnologia, existem muitas
aplicagoes em que a otimizagao desses equipamentos € de vital importancia para um funcio-
namento eficaz. Diante disso existe uma outra classe de narizes artificiais, os dedicados a
aplicactes especificas, e devido a essa exclusividade passaram a se chamar “ASEN”, do in
glés Application Specific Eletronic Noses, ou sgja, narizes artificiais para aplicacdes especifi-
cas, e sO recentemente estdo aparecendo no mercado equipamentos que seguem essa filosofia
como o “Freshsense”, sistema desenhado exclusivamente para 0 monitoramento do estado de
conservacdo de pescado [Element Ltd, 2006].

Em poucos segundo somos capazes de detectar, no ar, a presenca de substancias
em concentragdes t&o baixas, e que para um dispositivo artificial detecté-las teriam de ser ex-
tremamente sensiveis. Vivemos em um mundo rodeados de substancias onde na atmosfera, na
forma gasosa, sua maior parte € ou se tornam invisiveis. Porém, ndo menos perigosas, pois a
maior parte dos gases inflamaveis, toxicos e atamente explosivos sdo transparentes. O que
dificulta a prevencdo de acidentes é que muito desses gases também sdo inodoros. Testes rea-
lizados com sensores quimico-resistivos de aroma demonstraram que rarizes el etronicos sao
capazes de fazer distincdo entre substancias que 0s humanos ndo tém condicdes de fazer. Por
exemplo, um nariz artificial pode distinguir acool etilico de metilico, no entanto, seres huma-
nos ndo tém um olfato muito apurado para diferenciar um do outro, o que freqientemente

provoca a morte de pessoas que preparam bebidas alcodlicas utilizando metanol, substéncia
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toxica que mata ou sega, em doses menores, enguanto o etanol produz apenas ressaca e quart
do tomado em excesso [Santos, 2000].

Na medicina, por mais interessante que sgja, Nndo € um assunto novo a deteccdo de
enfermidades através do odor, tal deteccdo foi largamente praticada pelos chineses e gregos
desde 2000 anos a.C. Embora esses praticantes ndo descobrissem nem definissem a patologia
das bactérias causadoras da doenca, perceberam claramente que o paciente infectado apresen
tava mudancas no odor dos excrementos produzidos pelo corpo como, por exemplo, na urina,
no suor e na saliva. Os primeiros estudos na &ea de liberagdo de odor microbiais datam de
meados de 1923, quando Omelianski percebeu que espécies patogénicas como, por exemplo,
a “Mycobacterium tuberculosis” e a “Pseudomonas aeruginosa”, exalavam odores caracteris-
ticos [Pavlou e Turner, 2000; Omelianski, 1923]. Testes iniciais demonstram que, num futuro
proximo, sera possivel utilizar narizes artificiais, ndo sO para um rgpido diagndstico de doen
¢as, bem como para 0 monitoramento continuo da evolucéo das doencas e seus estagios. Atu-
almente os narizes artificiais estdo sendo empregados em varias areas do diagndstico médico.
Estéo sendo realizados pesqguisas e projetos [D’Emery et a., 2007; Batista e D’ Emery, 2006;
Aathithan et d., 2001; Guernion et d., 2001; Pavliou e Turner, 2000] capazes de reconhecer e
diagnosticar doencas pulmonares, gastrintestinais e no tratamento de doencas provocadas por
bactérias causadoras de infec¢les urinérias [Fend et al., 2005]. Acreditamos também que sen-
sores de odor sgja um importante recurso para sistemas moéveis, em um futuro breve, podendo
ser instalados em laboratérios de diagnostico para locais de dificil acesso [D’Emery et al.,
2005a,d]. Naagricultura, frutas e hortalicas também so testadas ma utilizacdo de narizes arti-
ficiais [D’Emery et a., 2005c; Llecha, 2001], uma vez que apresentam odores proprios pro-
venientes de seus compostos, com mudanca antes e depois da colheita. A intensidade dos odo-
res depende do estado em que se encontram e em geral sdo classificadas de acordo com a in-

tensidade de respiracéo de cada espécie, denominadas de climatéricas e ndo-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 caracteristicas fisico-quimicas, e sdo essas mr
dancas depois de mensuradas as responsaveils pelo reconhecimento do odor em questdo. Séo
muitos os tipos de sensores existentes, cada um com caracteristicas especificas, onde sua sele-
tividade é vinculada a um determinado tipo de substéncia, nesta secéo veremos alguns tipos
de sensores utilizados em narizes artificiais.

Podemos destacar duas categorias de sensores: 0s sensores de absor¢do e 0s semi-
condutores quimicamente sensiveis como os citados acima. Os sensores de absor¢éo séo for-
mados por uma camada de material absorvente quimicamente seletivo, aplicada em um dispo-
sitivo de base acUstica ou dptica. Ao entrarem em contato com as moléculas de odor, esta ca-
mada sofre mudancas em suas propriedades dpticas, como indice de refragdo, mecanicas, co-
mo espessura, densidade e elasticidade, produzindo um sinal relacionado a concentracéo do
odor em contato com a superficie [ Santos, 2000].

Os guimiosensores sdo dispositivos capazes de converter uma quantidade quimica
em um sina elétrico dependendo da concentracdo especifica das particulas, assim como os
atomos, moléculas ou ions presentes em gases ou liquidos. Os tipos de quimiosensores que
podem ser usados em narizes artificiais precisam reagir com as moléculas odorantes na fase
gasosa, dos quais sdo tipicamente moléculas organicas voléteis com diferentes massas mola-
res. Alguns ja sdo explorados e até mesmo industrializados. Principios elétricos, térmicos e

Opticos podem congtituir estes quimiosensores de acordo com sua classe, ou sgja, semicond u-
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tores de 6xido de metal (MOS), polimeros organicos semicondutores (CP), quimiocapacitores,
transistores MOS de efeito de campo (MOSFET), micro balanca de cristal de quartzo (QCM),
superficies de ondas aclsticas, 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 aguns trabalhos [dos Santos, 2003; Pearce et al., 2003;
Toko, 2000; Gopdl et al., 1999, Gardner, 1994; Hauptmann, 1993].

Os semicondutores de oxido metalico sdo formados por uma pelicula de ceramica
eletricamente agquecida, sobre a qual se deposita um filme fino e poroso de 6xido metalico,
dopado com diversos metais. As moléculas de odor interagem com o oxigénio ebsorvido na
superficie, afetando a condutividade e a sersibilidade do filme, controladas por temperatura.
Também se podem modificar as caracteristicas deste sensor através da variagdo do dopante
uilizado [ Gardner et al., 1994].

Quando os sensores alcangam temperaturas proximas de 400°C, diante da ausén-
cia de oxigénio, os eétrons livres fluem facilmente entre as fronteiras de didxido de estanho,
por exemplo. No ar puro, 0s oxigénios, que retém os elétrons livres devido a sua afinidade
eletrénica, ficam absorvidos na superficie do didxido de estanho criando uma barreira de po-
tencial nas fronteiras. Estas barreiras dificultam alivre circulagdo de elétrons livre o que reduz
aresisténcia do sensor.

Os polimeros condutores pertencem a uma familia de materiais, os quais, diver-
gindo dos plasticos comuns, conduzem corrente elétrica. A condutividade elétrica é possivel
pela estrutura de ligagbes quimicas duplas e ssmples, distribuidas alternadamente, nas cadeias
moleculares dos polimeros. As propriedades épticas e elétricas destes plasticos podem ser
modificadas pela variagéo da temperatura, pressdo, interagdo com solventes, ou pela aplicagdo

de um potencial elétrico [Santos, 2000].
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Os sensores construidos com polimeros condutores apresentam algumas vanta

gens em relacéo aos demais compostos, entre as quais se destacam [Persaud e Travers, 1997]:
rapida cinética de absorcdo de calor, baixo consome de energia (microwatts), resisténcia a
compostos que tornam inativos sensores inorganicos de semicondutores, como compostos a

base de enxofre e construido especificamente para determinada aplicagéo.

2.4 Nariz bioldgico versus nariz artificial

Aqui serafeito um paralelo entre o nariz biolégico e o artificial, tendo como obje-
tivo o melhor entendimento da funcionalidade de tais sistemas. Mesmo sabendo da diferenca
entre narizes artificiais e 0 humano, quanto a estrutura sensorial, desde formato a caracteristi-
cas fisico-quimicas, ambos apresentam as mesmas etapas no processo de deteccdo e proces-
samento dos sinais de odores. Na Figura 2.5, podemos identificar as etapas de reconhecimento
dos sinais de odor do sistema olfativo biolégico e as fases equivalentes no processo de detec-

¢d0 do odor através de um nariz artificial.

Nariz biolégico.
Células receptoras Bulbo Cérebro

Reconhecido
como rosa

Reconhecido
como rosa

olfativas olfativo

Emissor de
odor

Sensores de Sinal
polimeros processado

/e

Nariz artifical

Figura 2.5 — Quadro comparativo da olfacdo 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, responsaveis pelo primeiro conta-
to com as moléculas de odor que estdo expostas no ar. A equivaente fase do nariz artificia é
feita com o conjunto de sensores de odor, no exemplo da Figura 2.5 sensores a base de poli-
meros condutores sofrem uma mudanca em suas resistividades elétricas quando em contato
com as moléculas de odor.

Na tentativa de explicar como é feita a interacdo fisico-quimica da primeira fase
entre 0s gases que atingem o epitélio olfativo e 0s neurosensores, capitulo 2, secdo 2.1, assim
como muitos cientistas das mais diversas &reas que o0 estudo do nariz bioldgico envolve, [Fi-
gueiredo, 2007; Batista, 2006] a partir de uma teoria no reconhecimento do odor construiram
um modelo neural que a smulasse. E nosso grupo de pesquisa, integrantes da empresa
CRIATRONICS, também esta estudando estas teorias no nariz artificia através de varias téc-
nicas de construcéo de sensores e circuitos eletronicos para aquisi¢do de sinais de odores. No
NOSSO Caso, 0S sensores utilizados envolvem reagdes fisico-quimicas onde a reacéo dos sinais
de odor com os sensores corresponde a valores de resisténcia el étrica que sdo armazenadas no
computador ou valores da tensdo eétrica presente no filme pigmentado. De forma geral, os
sensores de um nariz artificial s80 como os neurdnios receptores no epitélio olfativo biol 6gi-
co, responsavel por converte o estimulo provocado pel os compostos odorantes frente aos seus
Sensores, em sinais perceptiveis e mensurados.

A segunda fase surge logo apés a reacdo fisico-quimica da primeira fase, onde
comega 0 processamento ou etapa de identificagdo, também chamado reconhecimento, do
sina. Diante das diversas teorias, ja citadas, do nariz biologico, ndo existe teoria universal-
mente aceita que expligue como este processamento é feito. Mas nesta dissertacéo adotamos

os trabalhos de [Batista, 2006; Li e Hartz, 2000, 1999; Li, 1995; Axel, 1995; Freeman, 1991,
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Y ao e Freeman, 1990], pesquisadores que estudam este tema ha muito tempo e defendem am-
bas as abordagens.

O bulbo olfativo é o primeiro ponto de processamento e transmissdo da via olfaté-
ria, segundo [Freeman, 1991], € uma regido de convergéncia dos sinais onde diversas cama
das de células realizam uma espécie de pré-tratamento dos dados de odor. A funcdo destas
células neste estégio € reduzir o ruido pela compressao dos sinais e amplificagdo da saida, isto
aumenta a seletividade e a sensibilidade do sistema olfativo. O estagio correspondente no re-
riz artificial € o pré-processamento dos dados, tendo como objetivo eliminar ruidos e adequé-
los para a entrada de dados de técnicas de reconhecimento de padréo. Existem alguns fatores
gue podem ser tratados nesta fase de pré-processamento, como deslocamento do sensor, esca-
la ou faixa de valores.

Apbs a segunda fase, pré-processamento do sinal de odor, o proprio bulbo, através
de suas células, pode fazer o reconhecimento do sinal de odor [Freeman, 1991] ou ent&o os
sinais s8o enviados ao cortex olfativo, regido pertencente ao cérebro, onde o reconhecimento
do sina de odor éfeito [Axel, 1995].

As duas Ultimas fases, terceira e Ultima fase, o reconhecimento do sina de odor no
sistema olfativo pode ainda ser executada pelo cérebro apos tratamento (terceira fase) e codi-
ficagdo (Ultimafase) do sina que € enviado para regides do cérebro [Freeman, 1991].

Cientistas acreditam que o cortex piriforme no cérebro realiza fungdes na memo-
ria associativa onde a assinatura das respostas das células olfativas € associada a nogdes do
cheiro, embora existam outras regides do cérebro que também estdo envolvidas, como o hipo-
campo. A Ultima etapa no nariz eletrénico é caracterizada por um sistema de reconhecimento
de padrbes para identificar o odor, dos quais os sinais de odores podem ser pré-classificados
por técnicas extratoras de caracteristicas como PCA, e utilizadas redes neurais artificiais como

técnica de reconhecimento do padréo de cheiro no nariz artificial.



2.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as tecnologias que sdo inspiradas nos sentidos
do ser humano, assim como apresentou uma descric¢ao tedrica sobre o sistema olfativo huma-
no e sobre os narizes artificiais. Foram discutidas as principais etapas do funcionamento do
nariz biologico aém das teorias existentes sobre o reconhecimento de odor. No que diz res-
peito aos narizes artificiais foram citados alguns trabalhos cientificos que utilizam tais tecro-
logias nas mais diversas areas de pesquisa. Foi comparado o0 modelo do nariz bioldgico com o

artificial nas etapas de seus funcionamentos.

No préximo capitulo sera abordada a doenca Diabetes Mellitus que é temade a

plicacdo do nariz artificial como estudo de caso desta dissertagéo.
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Capitulo 3

Diabetes

Neste capitulo é apresentada uma explanacdo sobre a doenca diabetes, da qual

sera objeto dos testes de sensibilidade e reconhecimento do nariz artificial usado
nesta dissertacdo. Na secdio 3.1 é explanada a doenca. Na secdo 3.2 apresenta 0s
diversos tipos de diabetes. Na se¢do 3.3 sdo abordados os sintomas que 0s paci-
entes com diabetes apresentam e como € feito o diagnostico da doenca. Na secéo
3.4 sdo descritos alguns tratamentos e prevengdes para o Diabetes. Na secéo 3.5

€ apresentado um resumo do capitulo.

3.1 Introducao

Diabetes mellitus é um grupo de enfermidades metabdlicas caracterizadas por hi-
perglicemia (aumento dos niveis de glicose no sangue), resultado de defeitos na secrecdo de
insulina, em sua agao ou ambos. Trata-se de uma complexa doenga na qual coexiste um trans-
torno globa do metabolismo dos carboidratos, lipidios e proteinas, bem como pelo desenvol-
vimento tardio de complicagdes vasculares e neuropéticas[Price, 1987; Haberly, 1985].

O termo diabetes, em grego: o d?al3?t??, foi inventado por Aretaeus de Cappado-
cia. E derivado da palavra, grega d?al?262?, diabainein que literalmente quer dizer “que pas-
sam completamente,” ou “siféo”, referéncia a um dos sintomas principais do diabetes, ou sgja,
a producéo 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, egipcios ou pelos indianos. Em 1776, Matthew Dobson confirmou gque o
gosto doce era por causa de um tipo de aclcar na urina e no sangue das pessoas com diabetes
[Dobson, 1776]

Os antigos indianos estudaram o diabetes observando se as formigas eram atraidas
pela urina de uma pessoa, e chamaram a indisposicéo fisica de “doenca de urina doce” (Ma-
dhumeha). Para 0s coreanos, chineses e japoneses também possui 0 mesmo significado. B
guanto o termo diabetes geramente se refere a diabetes mellitus, existem outros tipos de dia-
betes. O mais comum destes é o insipidus, em que a urina ndo é doce.

Um dos mais importantes processos metabdlicos do organismo humano é a con
versdo de alimentos em energia e calor. De forma geral, os alimentos sdo construidos de trés
nutrientes principais: carboidratos, proteinas e gordura. No processo digestivo os carboidratos
s80 transformados em glicose, ou sgja, aglcar no sangue, as proteinas em aminoécidos e gor-
duras em &cidos graxos. Podemos retirar energia de qualquer uma das trés categorias, mas 0s
carboidratos sdo, em especial, importantes, pois sdo0 rapidamente convertidos em glicose
guando precisamos rapidamente de energia. Entre as refeicdes, o figado libera a glicose esto-
cada a corrente sanguinea, mantendo normais os niveis de glicose no sangue [dos Santos,
2006].

O péncreas € 0 0rgédo responsavel pela producéo do hormdnio denominado insuli-
na. Este horménio é responsavel pela regulagem da glicemia®. Para que as células das diversas
partes do corpo humano possam realizar o processo de respiracao aerébica, onde utiliza glico-
se como fonte de energia, € necessario que a glicose estgja presente na célula. Portanto, as
células possuem receptores de insulina que, quando acionados "abrem™ a membrana celular

para a entrada da glicose presente na circulagcdo sanguinea. Uma falha na producéo de insulina

° glicemia é o nivel de glicose no sangue
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resulta em atos nivels de glicose no sangue, ja que esta Ultima ndo é devidamente dirigida ao
interior das células. Visando manter a glicemia constante, o pancreas também produz outro
hormonio antagbnico a insulina, denominado glucagon. Ou seja, quando a glicemiacai o glu-
cagon é secretado visando restabelecer o nivel de glicose na circulacdo [dos Santos, 2006].

Sendo assim, para gjudar a penetracdo do suprimento de aclicar em cada célula do
corpo, 0 pancreas enviainsulina para a corrente sanguinea, fazendo com que o horménio che-
gue aos receptores de insulina na superficie destas células. SO quando a insulina se liga a su-
perficie das células é que elas podem absorver a glicose da corrente sanguinea. Quando o
nivel de glicemia, aglicar no sangue, aumenta apos as refei¢des, a quantidade de insulina (mas
conhecida como insulina da hora da refeicdo) também aumenta, para que este excesso de gli-
cose possa ser rapidamente absorvido pelas células. O figado para de secretar glicose e passa
a estocar glicose no sangue para usa la posteriormente e quando a insulina termina seu traba-
Iho 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 milhdes de pessoas sgam dia-
béticos, sendo que metade delas réio sabe que possuem diabetes [Isaacson, 2001]. De acordo
com a Organizacdo Mundial de Salide, em 2006 cerca de 171 milhdes de pessoas estdo doen

tes, e esse indice aumenta rapidamente, estimando-se que em 2030 esse himero dobre.

3.2 Osdiversos diabetes

Segundo a Organizacdo Mundia de Salide o Diabetes € classificada em quatro ti-
pos. tipo I, tipo I, gestacional e insipidus [WHO, 1999]. O termo universal diabetes mellitus

tipo | substituiu diversos termos anteriores, incluindo o diabetes infantil, diabetes juvenil ou
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diabetes insulino-dependente. O diabetes mellitus tipo Il substituiu também diversos termos
mais velhos, incluindo o diabetes da fase adulta, diabetes relacionado a obesidade ou o diabe-
tes ndo-insulino-dependente. Além destes nimeros, ndo ha nenhum padréo, assim um tipo |1
gue ndo tenha se tornado insulino-dependente tem sido chamado as vezes o tipo 111, 0 mesmo
termo também é usado para o diabetes gestacional em alguns casos [ADA, 2006]. A distin¢éo
entre 0 que se sabe hoje como o diabetes tipo | e o tipo Il foi inicidmente feito claramente
pelo Sir Harold Percival (Harry) Himsworth em 1935 e foi publicada em janeiro 1936
[Himsworth, 1936].

No diabetes mellitus tipo | as células 3 do pancreas, que normalmente produzem
insulina, foram destruidas devido a processos auto-imunes ou idiopéticos®. Quando pouca ou
nenhuma insulina vem do pancreas, o corpo ndo consegue absorver a glicose do sangue, ou
sgja, as células comecam a “passar fome” e o nivel de glicose no sangue fica corstantemente
alto. A solucdo é injetar insulina subcutanea’ para que possa ser absorvida pelo sangue. Ainda
ndo se produziu uma forma de insulina que possa ser administrada oralmente ja que ainsulina
€ degradada pelo estbmago em uma forma inativa.

Uma vez que o disturbio se desenvolve, ndo existe maneira de “reviver” as cdu-
las produtoras de insulina do péncreas. O transplante de um pancreas sadio, ou apenas, 0
transplante de células produtoras de insulina de um pancreas sadio ja foram tentados, mas
ainda sdo considerados transplantes experimentais. Portanto, a dieta correta e o tratamento
com insulina ainda sdo necessarios por toda a vida de um diabético.

N&o se sabe 0 qué causa a destruicdo das células produtoras de insulina do pan

creas ou 0 porqué do diabetes aparecer em certas pessoas e em outras ndo. Fatores hereditéa

® | diopético diz-se da doenca que ndo estaligadaaoutra.

" Insulina subcutanea é um tipo de injec&o ministrada embaixo da pele.
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rios parecem ter 0 seu papel, mas o disturbio, praticamente, nunca € diretamente herdado. Os
diabéticos, ou as pessoas com diabetes na familia, ndo devem ter restricdes quanto ater filhos.

Embora ndo se saiba 0 que causa o diabetes mellitus tipo Il, sabe-se que neste ca-
so o fator hereditario tem uma importancia bem maior do que no diabetes tipo I. Também
existe uma conexao entre a obesidade e esse tipo de diabetes, e surge normalmente apos os 40
anos, embora a obesidade ndo leve, necessariamente ao diabetes. O diabetes tipo |1 é um dis-
turbio comum, afetando de 2% a 10% da populacéo e € aforma mais comum da doenca, sen
do encontrada em mais de 90% da populacdo diabética [ WHO, 1999].

Todos os diabéticos tipo 11 produzem insulina quando diagnosticados e, a maioria,
continuard produzindo insulina pelo resto de suas vidas. O principal motivo que faz com que
os niveis de glicose no sangue permanecam altos esta na incapacidade das células musculares
e adiposas de usar toda a insulina secretada pelos pancreas, anomalia também chamada de
“resisténcia insulinica’. Assim, muito pouco da glicose presente no sangue € aproveitado por
estas células.

O diabetes gestacional envolve também uma combinacdo da inadequada secregdo
e recepcdo de insulina, assemelhando-se ao diabetes tipo || em diversos aspectos, podendo
persistir ou desaparecer depois do parto. Mesmo que possa ser passageiro, 0 diabetes gesta-
cional pode prejudicar a saide do feto ou da mée, e aproximadamente cerca de 20% a 50%
das mulheres com diabetes gestacional desenvolvem o diabetes tipo 11 diabetes e ocorre em
aproximadamente de 2% a 5% de todas as gréavidas. E provisorio e inteiramente tratavel, mas
se ndo tratado, pode causar problemas com a gravidez, incluindo macrosomia (peso elevado
do bebé), mal-formacéo fetal e doenca de coracdo congénita, requer a supervisdo medica cui-
dadosa durante a gravidez.

Existe ainda o diabetes insipidus, porém este € um tipo menos comum, denota a

inabilidade de o rim reter urina. E causado por uma deficiéncia do horménio antidiurético, ou
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por uma insensibilidade dos rins a esse horménio. Urinar em excesso e sede excessiva (espe-
cialmente para a aguafria) sdo tipicos do diabetes insipidus.

Outros tipos especificos de diabetes abrange varios defeitos genéticos nas células
beta, resisténcia a insulina genética, doencas do pancreas, defeitos hormonais, ou causados
por ingestdo de farmacos ou drogas. A décima versdo do International Satistical Classificati-
on of Diseases possui uma entidade de diagnostico 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 diagnosticos

Em um paciente diabético tipo I, se ndo tratado, o metabolismo da glicose pelas
células do corpo é reduzida e 0 excesso de glicose presente no sangue € eiminado pela urina.
Esta condicdo produz alguns sintomas, sendo os mais freqlientes. perda de peso, fadiga, polit
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 |1
S80 menos pronunciados e esta é arazéo para considerar este tipo de diabetes mais brando que
o tipo |, logo os portadores do diabetes tipo |1 apresentam diversos nivels de gravidade e sin-
tomas, e podem passar por um periodo, até de muitos anos, onde ndo se suspeitara do diabetes
[Miller, 1976].

No diabetes insipidus urinar em excesso pode ocorrer durante todo o dia e anoite.
Nas criangas, podem interferir com o apetite, 0 ganho do peso e o crescimento também. Po-

dem apresentar-se com febre, vémito ou diarréia. Os adultos podem permanecer saudaveis por
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décadas contanto que sgja ingerida bastante agua para compensar as perdas urinarias, entre-
tanto, hd um risco continuo da desidratacéo.

Pacientes diabéticos tém maior propensdo em desenvolver hipertensdo, arterios-
clerose, doencas oculares, doencas renais, e devem principalmente estar atento a feridas ndo
cicatrizantes em extremidades do corpo (pés, pernas, e maos) que podem levar a amputacdo
do membro.

Para diagnosticar apropriadamente o diabetes, o0 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 nimero de moléculas de aclcar por litro de san
gue, sendo este valor expressado em miligramas de agUcar por decilitro (mg/dL).

Com relacdo a exames laboratoriais, 0 exame mais comum para medir o nivel de
glicose no sangue chama-se “glicemia de jejum”. E um teste feito através do sangue venoso.
Em individuos ndo diabéticos, o nivel norma de glicose no sangue é de aproximadamente 5
mmol/L (90 mg/dL), uma variacdo de 70 até 110 mg/dL. Logo apds uma refeicdo, este nivel
aumenta aproximadamente para 7 mmol/L (126 mg/dL). O nivel raramente cai abaixo de 3,5
mmol/L (63 mg/dL). Se o resultado ficar em torno de 110 a 125 mg/dL, n&o indica diagnosti-
co da doenca, porém levanta suspeita [WHO, 1999]. Os laboratérios podem fazer um exame
chamado hemoglobina glicosada, ou HbAI, que indica os niveis de glicose no sangue durante
os ultimos 120 dias.

Ocorrendo um resultado igual ou acima de 126 mg/dL, em pelo menos dois exa
mes consecutivos, fica entdo confirmado o diagnéstico do diabetes mellitus. Ja com uma gli-
cemia superior a 140 mg/dL, mesmo sendo recolhida a qualquer hora do dia, ja se confirma o
diagndstico do diabetes. Em geral, ndo se encontra agUcar na urina se 0 nivel de glicose ro

sangue for menor que 10 mmol/L (180 mg/dL).
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N&o é fécil definir exatamente o nivel ideal de glicose para todos os diabéticos. A
Tabela 3.1 fornece uma idéia aproximada do nivel de glicose no sangue a ser atingido, poden-

do ser estabelecidos out ros limites por recomendacdes médicas.

Tabela 3.1 — Nivel de glicose no sangue par a diabéticos.

Situacéo mmol/L mg/dL
Em jgum e antes das refeicoes 7,0 126
Uma hora depois de uma refeigao 10,0 180
Duas horas depois de uma refeicéo 8,0 144
Antes de dormir (minimo) 6,0 108

A presenca de glicose na urina € um meio indireto de testar 0 excesso de glicose
presente no sangue, porém ele ndo lhe dira nada sobre o0 nivel exato deste excesso de aclcar
ou se o0 nivel de agUcar esta muito baixo. A maneira mais comum de testar a glicosUria (pre-
senca de aclicar na uring) é utilizar uma fita reagente especifica. A fita muda de cor paraindi-
car a presenca do aglcar. 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” afita e dar uma medicéo precisa.

Outra forma de avaliagdo do diabetes € através dos niveis de cetona. As cetonas
s80 produzidas quando o corpo comega a degradar o tecido adiposo numa tentativa de alimen-
tar as células “famintas’. Se o diabetes, ndo € bem controlado, o seu corpo pode produzir
guantidades excessivas de cetonas que podem causar uma condi¢do grave conhecida como
cetoacidose. Embora esta condi¢céo se desenvolva vagarosamente, o paciente com diabetes
deve reduzir seu nivel de glicose no sangue quando testes regulares de urina ou sangue mos-
trar niveis irregularmente altos. O nivel de cetona na urina também pode ser medido por table-
tes ou fitas de niveis, 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 € superior a

200 mg/dL [Neto, 2004].

3.4 Tratamento

O objetivo do tratamento € alcancar um bom controle metabdlico, isto €, a utiliza-
¢do adequada de glicose. Desta forma evita-se grande parte das complicacdes que ao longo
prazo pode alterar a qualidade de vida, tanto do diabético insulino-dependente como do nédo
insulino-dependente.

Os diabéticos que raramente monitoram seus niveis de glicose no sangue podem
estar controlando muito mal o distirbio sem se darem conta disso, porque os sintomas nao sao
sempre 6bvios. Porém, muitos diabéticos se sentem melhor quando monitoram o nivel de gli-
cose no sangue. Existem indicagdes que um bom controle da glicose no sangue retardara ou
prevenira o desenvolvimento das posteriores “complicacdes do diabetes’, dentre elas estéo:
aumento dos riscos de um ataque cardiaco, circulacdo sanguinea deficiente, perda de sensibi-
lidade nas pernas e nos pés, olho diabético e doencas renais.

Uma boa dieta pode prevenir o diabetes. Os aimentos pode, a grosso modo, ser
dividido em duas @tegorias. 0s que contém agUcares “rdpidos’ (carboidratos de absor¢éo
rapida) e os que contém acucares “lentos’ (carboidratos de absorcdo lenta). Os alimentos com
acUcares rapidos sdo, por exemplo, geléias, doces, balas, frutas, sucos e leite, estes produzem
altos niveis de glicose no sangue (dependendo da quantidade consumida), porque o aclcar
chega a corrente sanguinea em um curto periodo de tempo. Portanto, € melhor combina-los
com agUcares lentos, encontrados em alimentos como batatas, vegetais e arroz. Os agucares

lentos sGo mais seguros para o diabético porque eles chegam a corrente sanguinea mais len
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tamente e ddo ao corpo a chance de absorvé-los antes que eles se “acumulem” no sangue. As
fibras dos alimentos retardam a absorcéo de aglicares. Os aglicares rapidos podem ser consu-
midos nos periodos onde o nivel de glicose no sangue esta muito baixo. Algumas regras g
rais de uma boa alimentagao:

(i) Comer de 4 a6 pequenas refeicoes por dia;
(i) Manter horarios rigidos para as refeicoes, porém ndo pula-las;
(iii) Comer apenas quantidades recomendadas pelo médico, nutricionista e/ou educa
dor em diabetes;
(iv) Comer pées de fibras ou de gréos inteiros, evitando o p&o branco;
(v) Comer verduras e legumes diariamente;
(vi) Evitar gorduras, aclcares e dcool.

Os exercicios aumentam asensibilidade do corpo a insulina e, portanto, tendem a
diminuir o nivel de glicose no sangue. Para o diabético, qualquer tipo de atividade fisica (tra-
balho em casa, caminhar ou correr) deve ser considerado como exercicio. Exercicios regulares
e programados sdo nelhores porque impactos stibitos, de exercicios mais intensos, podem
trazer problemas para o controle da glicose no sangue.

No tratamento com insulina, ela sO pode ser administrada por injecdo porque é
destruida no estdmago se administrada oralmente. Embora a insulina administrada subcutane-
amente sgja tdo boa quanto a insulina produzida pelo pancreas, ela € mais dificil de ser regu-
lada. O pancreas normal sente 0 aumento da glicose no sangue depois de umarefeicéo, 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 administracdo de insulina ser mais facil e conveniente.
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3.5 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou a doenca Diabetes, descrevendo os diversos tipos da do-
enca e quais as principais caracteristicas que levam a esta doenca estar presente em todo o
mundo. No decorrer do capitulo foram apresentados os principais sintomas quando um paci-
ente esta com a doenga, assim como 0s mecanismos de deteccdo. Abordou alguns tratamentos
utilizados para prevencao e controle da doenca.

O proximo capitulo apresenta a tecnologia para aquisicao dos dados que seréo es-

tudados nos demais capitul os.
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Capitulo 4

Sistemade Aquisicéo e Pré-
processamento

Neste capitulo € apresentado o sistema de aquisicdo do protétipo de nariz artifi-
cial utilizado, assim como os procedimentos de pré-processamento de sinais de
odores. Na secéo 4.1 sdo discutidos os narizes artificiais. Na secéo 4.2 é apresen-
tada a descricao do protétipo usado na aquisicdo dos sinais de odores. Na se¢céo
4.3 descreve o pré-processamento dos sinais de odores. Na secdo 4.4 é apresen-

tado um resumo do capitulo.
4.1 Introducao

Como ja comentado anteriormente no capitulo 2 se¢do 2.2, 0s primeiros sistemas
de narizes eletrénicos experimentais apareceram nos anos oitenta. De fato, levaram vérias
décadas investigando e aperfeicoando este tipo de instrumento, porém ainda estamos longe do
perfeito sistema olfativo humano. Atualmente sdo projetados narizes artificiais genéricos que
possa gudar um operario em suas atividades em que sgja necessario utilizar a olfacdo humana

No desenvolvimento de um instrumento, como um nariz artificial, varias tecnolo-
gias sdo necessarias, em especid o tipo de sensor utilizado, que contém caracteristicas pro-
prias tanto de aplicacbes como principa mente suas caracteristicas de construcao.

Diante de tantas tecnologias existentes, algumas sdo de caréter genérico, néo fo-

ram desenhadas especificamente para uma Unica aplicacdo. Nosso trabalho envolve a utiliza-
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¢cdo de um prototipo experimental destinado a aquisicéo de dados de substancias voléteis, em

especial, a urina humana visando o prognostico de diabetes.

4.2 O prototipo do sistema de aquisicéo

4.2.1 Descricdo geral

Um nariz eletrdnico é um equipamento de medida formado por uma série de no-
dulos que trabalham de forma conjunta, cujo objetivo é quantificar e/ou classificar amostras
no estado gasoso. O protétipo de aquisicdo de dados construido neste trabalho pode ser distin
guido em trés médul os basicos, um de amostra, um de sensores e um sistema computacional,
sendo este Ultimo dividido em agquisi¢@o e processamento. Este protétipo utilizado segue o

modelo proposto por [Santos, 2000].

** &
= '
$ofp
Ohmimetro j &
— Computador
Sensor
Vapor

Substancia

Figura4.1 — Diagramado protétipo de aquisi¢do de dados [Santos, 2000]
Na Figura 4.1 é apresentado o esquema geral do prototipo proposto por [Santos,

2000]. Nele podemos ver os diferentes elementos que formam o equipamento de aquisi¢do de

dados, ou sgja, uma camara contendo a substancia a ser analisada e o sensor de aroma, o leitor
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de caracteristica do sensor de aroma e 0 computador que armazena e processa os sinais el étri-
Cos que provém dos sensores de aroma.

NaFigura 4.2 pode ser vista uma fotografia do protétipo medindo os sinais de o-
dores provindos da urina de um paciente analisado. O desenvolvimento do protétipo desse
trabalho contou com o apoio da empresa CRIATRONICS, assim como a parceria do Labora

torio de Andises Clinicas Pasm com a disponibilizagdo do seu espaco fisico e as amostras de

urinas.

1 - Termdmetro

2 —Camerade aquisigao

3 - Amostrade urina

4 — Leitor de caracteristicas
5 — Computador

Figura 4.2 — Fotografia do protétipo de aquisicdo de dados medindo os sinais de odor es provenientes da
reacdo dos sensor es de aroma com o odor da urina de um paciente.

O processo de medida com o prot6tipo comega com a leitura do sensor de aroma
durante um periodo de tempo para estabilizar o sensor, depois a introdugéo da amostra de
urina no tubo de ensaio da camara de aquisi¢cdo, onde permanece um periodo de tempo neces-
sario para a leitura da reagcdo do sensor de aroma com o odor da urina. Apos a leitura da rea-
¢80 léem-se 0s sinais dos sensores de aroma referentes a dessorcéo das moléculas do odor da

urina. Esse processo sera discutido na segéo 4.4.
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4.2.2 Céamaradeaguisicao

Do ponto de vista construtivo, a cdmara de aquisicéo € um recipiente hermético de
acrilico, que proporciona a insercdo de sensores de aroma e tubo de ensaio de tamanhos vari-
ados. Em sua parte frontal dispde de uma tampa que permite a inser¢éo dos sensores e 0s isola
do contato com o ar. Dispde também de um orificio 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 € removivel, permitindo sua troca apés a andlise de uma urina por outro contendo
uma nova amostra. Os sensores sdo colocados sobre contatos que conduzem as variagdes das
caracteristicas elétricas do sensor para um aparato eletrénico responsavel 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 mudancgas bruscas de temperatura interfiram no
experimento. NaFigura4.3 (a) pode ser vista uma fotografia da cBmara de aquisi¢céo para uma
amostra, enquanto na Figura 4.3 (b) pode ser vista uma camera para varias amostras com uma

matriz de sensores.

(a) (b)

Figura4.3 - (a) Camara de aquisicdo de sinais de odores provenientes de uma amostra e (b) de vérias
amostras
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4.2.3 Sensores utilizados

Os sensores de aroma utilizados foram produzidos pela empresa CRIATRONICS.
As caracteristicas elétricas da reacdo dos sensores de aroma com o0 odor da urina podem ser
adquiridas através das caracteristicas el étricas do sensor, ou sgja, capacitancia, corrente el étri-
ca, tensdo elétrica ou resisténeia elétrica, sendo esta Ultima a adotada. Além do mais, n&o re-
guerem uma complexainstrumentacéo de medicdo e podem ser utilizados em tempo redl.

Em gera, sensores de aroma, depois de submetidos as substancias volétels, per-
dem a sensibilidade na mudanca de caracteristicas elétricas da reacdo com tais substancias,
também chamado de saturagdo. Para evitar a saturagcdo € necessario um processo de purga, ou
Sgja, a descontaminacdo dos sensores feitas através de um jato de ar, preferivelmente puro,
assim @mo a utilizagdo de uma camada de filtragem de impurezas denominada semptum.
[D’Emery et al. 20053, 2005b]. Nos experimentos realizados, 0s sensores expostos ao odor da
urina foram descartados em cada experimento.

Os sensores utilizados sdo semicondutores, pois seu funcionamento se baseia na
variacdo de resisténcia que apresentamem sua capa ativa na presenca de diferentes compostos
voléteis. Na literatura este tipo de sensor € 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: SO2BB3D3, S02BR3D3, S02BG3D3
A nomenclatura dos sensores esta relacionada as caracteristicas dos sensores que

podem ser vistas ha Figura 4.4.
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S 01 BK 3 D3
sensor dimensao do sensor
classe n° de camadas
doreagente

Letradacor eminglés
dosubstrato ereagente

Figura 4.4 — Nomenclatura dos sensor es utilizados, onde S é referente a sensor, Ol aclassetipo |, BK é
referente a cor do substrato e reagente do sensor, nesse caso black (BB éblack e blue, BR éblack ered, e
BG éblack e green), 3 é numero de camadas do sensor, e D3 € o tamanho do sensor nesse caso 3 cm X 3 cm.

4.2.4 Leitor de caracteristicas

Como comentado na secé@o 4.2.1, o modulo de leitura do sinal é composto por
uma interface de aquisicdo e um computador convenientemente equipado e controlado por
dois programas de aquisi¢o.

O primeiro programa é responsavel pela aquisicdo dos dados enviados pelo ins
trumento de leitura da resistividade dos sensores, além de controlar a porta de comunicagdo de
transferéncia de dados feitas a partir da interface RS-232 da porta serial do computador, reali-
zando uma amostra periodica das caracteristicas elétricas do sensor de aroma. Ao finalizar o
processo de medicdo, o conjunto de dados € armazenado em um arquivo de dados no compu-
tador contendo a evolucdo temporal da caracteristica elétrica medida

Posteriormente, uma vez realizadas as medidas pertinentes, um segundo programa
extrai as caracteristicas importantes e aplica algoritmos de pré-processamento de sinais e re-
conhecimento de padrdes. Os algoritmos de reconhecimento de padroes sdo: a Andlise de

Componentes Principais e as Redes Neurais Artificiais a serem descritas no capitulo 5.



62

425 A aguisicédo dos dados

O processo de aquisicdo dos dados foi realizado em parceria com o Laboratorio de
Andlises Clinicas Pasm. Vérios tipos de sensores podem ser utilizados no prot6tipo de aquisi-
¢80 de dados do nariz artificial, porém foram utilizados os sensores descritos na secéo 4.2.3.
Cada sensor utilizado no prot6tipo é responsavel por uma resposta especifica a cada odor are-
lisado. Ou sgja, toda substancia apresentada ao protétipo produz nos sensores alteracoes fisi-
CO-quimicas que os caracterizam.
A base de dados de odores, utilizada nesta dissertacéo, foi obtida a partir da expo-
Sicdo dos sensores do protétipo do nariz artificial a urinas cedidas pelo Laboratorio de Anali-
ses Clinicas Pasm de pacientes diabéticos e ndo-diabéticos. A partir dessa exposicéo foram
armazenados 0s sinais caracteristicos provenientes dos sensores submetidos ao odor da urina.
A aquisicdo dos padrbes de odores no nariz artificial envolveu trés etapas digtintas:
12 etapa: Coleta da linha de base, ou sgja, a aquisicdo da caracteristica do sensor durante um
periodo de 180 segundos, onde 0s sensores sdo expostos ao ambiente visando esta-
bilizacao;
22 etapa: Coleta das variacOes das caracteristicas elétricas (resisténcia) dos sensores de aro-
ma, frente as urinas dos pacientes diabéticos e ndo-diabéticos durante um periodo
de 600 segundos; e
JF etapa: Coleta daresisténcia elétrica do sensor apis a exposiCao as urinas, ou segja, etapa de
dessorcéo das moléculas de odores da urina nos sensores de aroma durante um pe-
riodo de 180 segundos.
O processo de aquisicdo € de aproximadamente 16 minutos para cada amostra de urina
analisada. Para a andlise foram utilizadas amostras com um volume de 3 mL de urina por pa-

ciente.
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Conforme descrito na se¢do 4.3.2 os sensores utilizados na aquisicéo dos dados séo
denominados pelas suas caracteristicas de fabricacdo. Na andlise, os sensores utilizados estéo

apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Descricéo dos sensor es utilizados no protétipo de nariz artificial.

Sensor Nome do Sensor
01 S01B3D3
02 S02BB3D3
03 S02BG3D3
o S02BR3D3

A partir dos sensores apresentados na Tabela 4.1, os sinais de odores foram obtidos
com a exposic¢ao dos gquatro sensores a uma amostra de urina. Em todas as repeticoes, tanto
para a leitura de caracteristica do sensor quanto para os dois tipos de amostras de urina, pro-
vindas de pacientes diabéticos e ndo-diabéticos, o valor daresisténcia elétrica dos sensores foi
registrado pelo leitor de caracteristica a cada 1 segundo. Com o processo da aquisicéo dos
padrdes de cada sensor estendeu-se por 18 minutos, cada sensor obteve o registro de 960 valo-
res de resisténcia, para cada odor apresentado ao protétipo.

Porém, o estudo é realizado nas etapas distintas da aquisicao, ou sgja, a primeira etapa
referente aos sinais caracteristicos dos sensores (linha de base) e a segunda etapa, referente a
exposicao dos sensores as amostras de urina. A terceira etapa ndo foi avaliada neste trabalho.

O conjunto formado pelos quatro valores, de cada um dos sensores num instante de
tempo, foi considerada uma instancia da base de dados. Desta forma para a primeira etapa
cada repeticdo contém 720 padrfes (4 sensores com 180 segundos de aquisicdo) e para a &
gunda etapa 2.400 padrdes (4 sensores com 600 segundo de aquisi¢cdo).

Foram avaliados 77 pacientes, sendo 18 pacientes diabéticos e 59 nédo-diabéticos, com

suas amostras de urinas submetidas aos quatro sensores. Logo a base de dados € formada por
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um total 240.240 padrdes, sendo 55.440 padrdes da primeira etapa e 184.800 padrdes da =
gunda etapa.

A Tabela 4.2 apresenta um exemplo de uma das repeticdes de agquisicdo dos dados pa-

raa primeira etapa de aquisicéo, e a Tabela 4.3 uma das repeticdes para a segunda etapa.

Tabela 4.2 — Exemplo de aquisi¢do dos dados da coleta de linha de base dos sensor es de aroma.

Tempo Variagdo daresisténcia elétrica dos sensores
) 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
0 19,36 34,20 31,40 32,80
a1 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 aquisicao dos dados da exposicao de uma amostra de urina de um paciente
diabético aos sensor es de aroma.

Tempo Variagdo daresisténcia elétrica dos sensores
(s) S01B3D3 S02BB3D3 SO2BR3D3 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 2028 35,80 32,60 34,00
301 20,28 35,80 32,60 34,00
302 2028 35,80 32,60 34,00
303 2028 35,80 32,60 34,00
597 20,72 37,00 33,60 35,20
508 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 aquisicdo dos dados é realizado de forma discretizada no tempo,

cada sensor gera uma curva tenporal. A Figura 4.5 apresenta um exemplo da evolucgédo tem-

poral dos valores da resisténcia, para os quatro sensores, durante a fase de aguisicdo, sendo a

Figura4.5a para os valores dos sinais resi stivos caracteristicos dos sensores e Figura 4.5b para

a reacdo com as amostras analisadas. Pode-se perceber a evolugdo temporal dos valores men

surados no determinado espaco de tempo, porém, maiores andlises seriam necessarias para

verificar as caracteristicas temporais desta serie.

Caracteristicas dos sensores
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Figura4.5 — Curvatemporal formada pelos valores dos sinais resistivos dos sensor es sendo (a) na coleta de
linha de base e (b) exposicao de uma amostra de urina de um paciente diabético aos sensores de aroma.
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4.3 Preparacao dos dados

Esta fase, conhecida como pré-processamento de dados, € um passo prévio das
aplicagdes de técnicas de reconhecimento de padrdes e tém como finalidade a andlise dos da-
dos, extracdo de descritores, normalizacéo e remocao ou diminuicdo de erros na precisdo das
analises posteriores a que serdo submetidos os sinais de odores. Esta etapa realiza operacdes
sobre os sinais provenientes dos sensores de aroma, afim de corrigir distorgoes existentes nos
dados ou melhorar o desempenho de algoritmos de classificagdo que serdo utilizados.

Em geral, os métodos de pré-processamento de dados se caracterizam pelo resul-
tado obtido em sua aplicagcdo. No entanto, um problema comum em andlise e aquisicdo de
dados é a presenca de pontos aberrantes. Entende-se por ponto aberrante (outlier) a uma ob-
servacdo que apresenta um comportamento atipico em relacdo ao restante dos dados, néo se-
guindo a distribuicéo da maioria deles. Quando se tem uma Unica variavel, 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 caracteristicas inerentes ao processo de aquisi¢cdo dos dados devem ser consideradas:

@) 0s sensores utilizados podem apresentar distUrbios ou ruidos, devido tanto a fa-
bricagdo dos sensores quanto a erro de medidas,
(i) erro de transcricéo ou digitacao;

(iii) 0 processo de aquisicdo dos dados tendem a ser instaveis, ou Sgja, 0S sensores
apresentam variacdes durante o processo de aquisicdo dos dados, aos quais po-
dem setransformar em outliers na base de dados;

(@iv) outros odores no ambiente podem causar interferéncias nos sinais dos sensores

do sistema de aquisi¢éo de dados;
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(v) erro ao considerar uma unidade amostral que ndo pertence a populacéo de inte-
resse, por exemplo, na submissdo da urina de pacientes aos sensores de aroma,
observagdes de pacientes ndo diabéticos, erroneamerte incluidos na base de da-
dos de diabéticos ou por erro de diagnostico, podem resultar em val ores aberran
tes,
(vi) variabilidade natural dos dados

Com excec¢do do item (vi), todas as demais causas estéo relacionadas a erros e,
consequentemente, a identificacéo de valores aberrantes nessas situacOes exige sua retirada da
amostra final. No apéndice A sera abordado sobre valores aberrantes multidimensionais e
métodos de identificacdo.

Outra questdo a considerar no pré-processamento é quanto a normalizacdo dos pe-
drdes, o ideal é que os dados estejam compreendidos entre intervalos bem definidos. A normali-
zacdo se faz necesséria para que valores esparsos ndo interfiram no processo de aprendizado e
convergéncia do algoritmo utilizado no reconhecimento dos sinais de odores. As caracteristicas
do classificador utilizado também podem influenciar na escolha do método de pré-
processamento. Em certos algoritmos ndo-paramétricos € assumido implicitamente que as dis-
tancias em diferentes diregdes do espaco de entrada tém 0 mesmo peso, e variavels com grandes
valores numéricos podem dominar os efeitos de variaveis com va ores menores mas de igua mo-
do importantes na definicdo do modelo, vejamos alguns. algoritmos da vizinhanca-mais-préxima,
algoritmo de propagacdo retroativa, redes neurais, redes Kohonnen, algoritmos de clustering.

Devidas as propriedades dos sensores, muitas vezes fazse necessaria a reducéo
dos dados a uma mesma escala, abordada no capitulo 5, secdo 5.2.3. As técnicas de normali-
zacao 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 variacOes

amostra por amostra causadas pela concentragdo da substancia analisada e a reagdo com 0s
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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 Unico sensor, por exemplo, o historico completo de cada sen

sor, e sdo geralmente empregados para compensar as diferengas na escala de cada sensor. A

seguir, denotaremos por xé P aresposta de cada sensor ‘s para o p-ésimo exemplo na base de

dados. [Pearce et al., 2003]

4.3.1 Métodoslocas

O método local mais utilizado € a normalizacéo vetorial, em que a caracteristica
do vetor de cada cheirada individua € dividida pela sua norma [Pearce et a., 2003] e, como
resultado, € forcado a encontrar-se sobre uma hiperesfera de raio unitério, como mostrado na

Figura4.6d, e.

(p
vp=__ % (4.1)
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Figura 4.6 — Procedimentos da normalizacdo para a resposta do sinal de um sensor: (a, d) dados
originais, (b) auto-escalonamento do sinal do sensor, (c) normalizagéo do sinal do sensor e (€) normaliza-

¢ao do vetor.

Quando conhecidas as concentragdes das amostras, o vetor de normalizacéo pode

ser empregado para compensar as diferencas entre tais concentragdes. Assumindo a forca da

£ N
relacéo xé% =agq gcgpg de sensores de aroma do tipo metal-oxide chemoresistors [Di

Natale et a., 1995b], onde xépa € aresposta de cada sensor ‘s’ para a p-ésima amostra de odor

‘a’, ag, €asensbilidade do sensor ‘s ao odor ‘a’, e gcgpl} € a concentragdo da p-ésima

amostrado odor ‘a’, entdo:

c

, b
(p
vip = Xé% ~ a5 a gca 3 _ ag,
sa - -
é(xép)z o & an(pif & é( )
a agas,agca o= Asa
S s [ S



70

Para a extensdo que essas suposi¢oes simplificadas abrangem, o vetor normaliza-
¢a0 pode ser usado para compensar as variagoes de concentragdo de cada amostra. Neste con
texto, o vetor normalizacdo pode ser aplicado em situacBes onde cada odor tem uma Unica
concentragcdo, mas a discriminacéo deve ser aplicada sobre a qualidade da base de dados dos

_(p
sinais de odor (por exemplo, a direcdo do vetor respostax a ) melhor que a intensidade do

_(p
odor (por exemplo, amagnitude de x a ). Entretanto este método n&o deveria ser usado quarn

do o vetor amplitude carrega informacoes relevantes.

4.3.2 Métodos globais

Alguns procedimentos globais s8o comumente empregados nos dados de narizes
artificiais:
I. Sensor autoescalonavel, em que a distribuicdo dos valores de cada sensor através

de toda a base de dados é gjustado para ter média zero e desvio padrdo um:

p v
yp=5"% 4.3)

ii. Sensor normalizado, em que a escala dos valores de cada sensor ‘s € gjustado

paraum novo intervalo do sensor normalizado s':

x - min. , &P U o o o
Yo = — ——* max,  SxGY- min. p‘?.‘xs%lﬂ +mine p?xs%lﬁ (4.4)
max« , XPU- min. ,exPU pe S &'st &'stg
PES G PES §

Se a normalizacéo for realizada para o intervalo [0,1] a equacéo 4.4 serd sim-

plificada para:
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(4.5)

P_ min. . &PU

P - X$ - min pgxso

s ~ - : ,
max--pgxsf’ - min gxsp

o
oy

p
iii. Normalizagdo para respostas de sensores ndo-lineares num intervalo |1, 1] w
sando uma fungéo sigmoidal. A formula aplicada por este tipo de normalizacéo e

aseguinte:

(4.6)

p v
onde b = % A normalizacdo sigmoidal € apropriada quando se pretende:
S

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 sdo tipicamente usados para assegurar que a magnitude dos sen-
sores € comparavel, impedindo conseqlientemente procedimentos de reconhecimento de pa-
drdes de ser oprimido por sensores com valores arbitrariamente grandes. Por exemplo, proce-
dimentos vizinhos-mais-préximos sdo extremamente sensiveis a caracteristicas com pesos
maiores, redes neurais do tipo perceptrons multicamadas podem saturar suas fungdes de ati-
vacao sigmoidal por grandes entradas. Sensores normalizados fazem uso de entradas dinami-
cas grandes, porém, como ilustrado na Figura 4.6 a, ¢, € muito sensivel a outliers desde que a
escala é determinada pelos outliers da base de dados. Por outro lado, auto-escalonamento, ndo
fornecem limites reduzidos. Entretanto, isto deve ser notado que ambas as técnicas podem
amplificar ruidos de todos os sensores (particularmente aqueles que ndo carregam informa
C80) que possui pesos relativamente proporcionais.

Métricas logaritmicas também podem ser usadas para compensar altos efeitos de

concentracdo nado-linear [Abe et a., 1987]. Isto também é conhecido como transformacéo
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Box-Cox [Box e Cox, 1964], na qual poderia ser empregada para compensar ndo- linearidades,

assim como comprimir as escal as dos sensores:
|
N L (4
!

Para o tratamento de sinais de odores em narizes artificiais, diversos modelos de

normalizacdo ja foram propostos, dentre os quais outros métodos podem ser encontrados em

[Gardner e Bartlett, 1994].

4.4 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou uma descricdo do protétipo de nariz artificial para aguisi-
¢do de dados utilizados para construcéo da base dados a partir de sua exposicdo a urina de
alguns pacientes com a doenca descrita no capitulo anterior, ou sgja, o Diabetes. Foram discu-
tidas as caracteristicas dos sinais provenientes dos sensores utilizados no protétipo do nariz
artificial antes e apds expostos a urina dos pacientes. No decorrer do capitulo foram descritos
0s métodos de pré-processamento dos sinais de odores que serdo utilizados nos sistemas de
reconhecimento de padroes.

No proximo capitulo serdo abordadas algumas as técnicas multivariada estatisticas
e neurais de reconhecimento de padréo dispostas na literatura, geralmente utilizadas no reco-

nhecimento de padrdes dos narizes artificiais.
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Capitulo 5

Analise de padroes para Narizes Arti-
ficialis

Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas utilizadas, nesta dissertacdo, como
sistemas de reconhecimento de sinais de odores atraves da analise estatistica e
neural. Na secdo 5.1 sdo gpresentadas as técnicas utilizadas. Na secéo 5.2 é a-
presentada a técnica de extracao de caracteristica Analise de Componentes Prin-
cipais. Na secdo 5.3 sdo apresentados classificadores ndo-paramétricos, como a
técnica usada nesta dissertacdo: K-Nearest-Neighbour. Na se¢do 5.4 sdo apre-
sentadas as abordagens conexionistas de reconhecimento de padrdes, utilizadas,
as técnicas sdo: Redes Neurais Multilayer Perceptron e Redes Neurais com Fun-

cOes de Base Radial. Na secdo 5.5 é apresentado um resumo do capitul o.

5.1 Introducao

Em geral, narizes eletrénicos em seus sistemas de reconhecimento de padrfes fa-
zem uso das mais diversas técnicas estatisticas classicas, usando modelos de probabilidade,
gue foram inicialmente deservolvidas e usadas no campo da matemética aplicada, chamada
guimiometria na area de quimica Outras abordagens envolvem a Inteligéncia computacional,
dentre elas as Redes Neurais Artificiais (RNs). Nas proximas seces serdo apresentados d-

guns métodos que podem ser aplicados para as analises multicomponentes de odor.
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5.2 Andise de Componentes Principais

Introduzida por Karl Pearson em 1901, a técnica denominada de componentes
principais, popularmente chamada de PCA, do inglés principal components analysis, esta
fundamentada no artigo de [Hotelling, 1933].

PCA é um método edtatistico multivariado, ndo-paramétrico, ndo-supervisionado
e linear, baseado na transformacdo Karhunen-Loéve, usado para modelos de classificacdo que
produzem resultados qualitativos em narizes artificiais no reconhecimento de padréo [Pearce,
et al. 2003].

PCA tem como objetivo principal explicar a estrutura de variancia e covariancia
de um vetor aeatdrio, composto de p-varidveis aeatorias, através da construcdo de combina-
¢Oes lineares das variaveis originais. As componentes principais (PCs, do inglés principal
component) sdo estas combinacdes lineares e que ndo sdo correlacionadas entre si. Se tiver-
mos p-variavels originais que representam um dado ent8o serd possivel obter p componentes
principais. No entanto, o objetivo é obter a reducéo do niUmero de variaveis a serem avaliadas
e a interpretacdo das combinagdes lineares construidas, ou sgja, a informagdo contida nas p-
variaveis originais é substituida pela informacéo contida em k componentes principais ndo
correlacionadas, sendo k < p. Sendo assim, a variabilidade do vetor aeatdrio composto das p-
variaveis origina é aproximado pela variabilidade do vetor aleatério que devera conter as k
componentes principais. Desta forma, a qualidade da aproximacdo dependera do nimero de
componentes mantidas no sistema e pode ser medida através da avaliagdo da proporcéo de
varianciatotal explicadas por essas componentes escol hidas.

PCA é uma forma de identificar padrbes em dados, e de expressilos de tal forma
a destacar suas similaridades e diferencas. Devido a alta dimensionalidade dos dados, sua re-

presentacéo grafica nem sempre é possivel, dai PCA torna-se uma poderosa ferramenta para
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analisar tais dados. Uma outra vantagem € que uma vez encontrados padrdes nos dados, com-
prime-se os dados reduzindo o nimero de dimensdes sem muita perda de informacéo.

Com o surgimento de novas tecnologias de agquisi¢éo de dados, dentre elas o0 nariz
eletrénico, onde reduzir e extrair informacfes relevantes de um volumoso conjunto de dados
obtidos e em que muitas vezes a informagdo essencial ndo depende de variaveis isoladas, mas
sim da relacdo entre as mesmas. PCA aborda tais problemas e por isso é uma das técnicas
mai's utilizadas pel os cientistas da computacdo, quimicos analiticos, por todos aqueles investi-
gadores que trabalham com o nariz eletrénico j& que permite reduzir, representar e extrair
informacdo rel evante ao mesmo tempo [Gardner, 1991].

PCA é um método que assume colinearidade entre as varidveis envolvidas. Em
outras palavras, se trata de um agoritmo linear que pode funcionar incorretamente em proces-
S0s ndo-lineares como podem ser as reacgOes fisico-quimicas entre sensores e substancias voléa
teis. No entanto, funcionam surpreendentemente bem em muitas aplicages com 0s narizes
artificiais, em gue as concentragdes de volateis ndo sdo muito elevadas e 0 comportamento
dos sensores ndo € excessivamente ndo-linear.

A utilizagcdo em narizes artificiais limita-se a representar multidimensionalidade
em conjunto de medidas para ver se podem determinar grupos (“clusters”) espontaneos entre
as diferentes medidas realizadas previamente, ainda que existam aplicagdes em que o método
possa ser supervisionado [Llecha, 2002 ].

Assumindo uma distribuicdo de probabilidade do vetor aeatdrio € normal p-
variada, as componentes principais, além de ndo correl acionadas, sdo independentes [Mingoti,
2005]. Entretanto, a suposicéo de normalidade ndo € requisito para que a técnica possa ser
utilizada, fator que viabiliza sua aplicacéo no estudo dos sinais de odores de narizes artificiais

gue nem sempre possuem seus dados seguindo uma distribuicdo normal.
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A obtencdo das componentes principais envolve a decomposicao da matriz de co-
variancias do vetor aeatorio de interesse. Caso sgja utilizada qualquer transformacéo do vetor
aleatdrio, entdo as componentes serdo determinadas pela matriz de covariancia relativa ao
vetor transformado. Algumas transformagfes podem ser vistas no capitulo 4, secéo 4.3.

Uma vez determinadas as componentes principais, 0s 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 estatisticas como
andlise de variancia e andlise de regressao, dentre outras.

Na literatura sGo muitos os exemplos que utilizam técnicas de PCA. A utilizacdo
de PCA em sensores e narizes artificiais pode ser encontrada em [Llecha, 2001; Llobet et al.,

1999; Di Natale et a., 1995a; Gardner e Bartlett, 1992; e Gardner, 1991].

5.2.1 Componentes principais exatas extraidas da matriz de

covariancias

Sga X :(Xl, Xo, ..., Xp)( um vetor aeatorio com vetor de médias
_ ( . T - .
m—(ml, n, ..., mp) e matriz de covariancia Q pXp .Sgam 113153 ...3 1 5 osautovar

. o . . . ,
loresdamatriz g , COM 0s respectivos autovetores normalizados e, e, ..., €p, isto &,

pPXp
os autovetores e, satisfazem as seguintes condicdes:
(vii) q(ej =Qparatodo i ! j;

(viii) e,(e,:lparatodo i=12,...,p;

(ix) é_pxp g =1;g,paatodo i =1,2,...,p;
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sendo o autovetor e denotado por € :(ql,qz,...,qp)‘. Considere o vetor aeatorio Y=0'X,

onde Opy, € amatriz ortogonal de dimensdo pxp, constituida dos autovetores normalizados

damatriz § . istoé,

ee;; &3 €p U
&8 e €20 _ .
Opp =& . (= & el (5.1)
é a

O vetor Y é composto de p combinagdes lineares das variavels aleatérias do vetor

X, tem vetor de mediasigual Our aeamatriz de covariancia L pyp, que € uma matriz diago-

nal, cujos elementos sdo iguaisa a;; =1;,i=1,2,...,p id0§
o1 odu
é u
& U
&9 Ipii

Portanto, as varidveis aleatdrias que constituem o vetor Y sdo ndo correlacionadas
entre si. Deste modo, surge aidéia de utilizar as combinagdes lineares em Y, como umaforma
alternativa de se representar a estrutura de covariancias do vetor X, tentando obter uma redu-
¢do do espaco de varidveis, passando da dimensdo p, para uma dimensdo k < p. Portanto, ao
invés de se utilizar o vetor aleatdrio origina na analise de dados, utilizam se as k combina
¢Oes lineares principais. Os vetores aeatdrios, X e 'Y, tém a mesma variancia total e amesma
variancia generalizada, sendo que o vetor Y tem a vantagem de ser composto por varidvels
aleatdrias ndo correlacionadas, facilitando nainterpretacéo conjunta dessas variaveis.

Algumas definic¢bes para 0 método:

Definicdo 1. A j-ésima componente principal da matriz é_ o j=1,2 ..., pédedinida

como.
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(
Yj = €j X:ej1X1+ej2X2 +---+eijp (5.2
A esperanca e a variancia da componente Y; sdo, respectivamente, iguais a
(
E[Y;]=ej'm=ejm +ejomy + +eppm

Var[Yj]:ej(é =1

pxp €1 71

Sendo Cov[Yj ,YkJ =0, j* k. Cadaautovalor | representa a variancia de uma componente

principal Y. Como os autovalores estdo ordenados em ordem decrescente, a primeira com

ponente € a de maior variabilidade e a p-ésima € a de menor.
Definicéo 2: A proporcéo da variancia total de X que é explicada pela j-ésima componente

principal é definida por:

. | .

V _ j =1 (53

VarianciaTotaldeX Trago(é ) $
pxp

i=1
Pelo teorema de decomposi¢céo espectral [Mingoti, 2005], as variancias total e generalizada do
vetor aleatorio X podem ser descritas através da variancia total e varidncia generalizada do

vetor aleatdrio Y umavez que,

0 Y O _ 1=
trago(a o )—Els” —Slli ,onde sji =Var[X],i=1,2,...,p

o B
A pep ‘=_Olli =|L PXP|

Assim, em termos destas duas medidas globais de variagdo, os vetores X e Y sdo equivalentes.
Em geral, arazdo em (5.3) é multiplicada por 100, indicando o resultado em porcentagem. E
evidente que a primeira componente principal tem a maior proporcao de explicacdo da varian

ciatotal de X.
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Definicdo 3: A proporcdo da variancia total que é explicada pela k primeiras componentes

principais é definida como:

X . & &
a Var &Y alj alj
j=1 J:1 - j=1 (5 4)
VarianciaTotaldex Tra ( 9 ) '
i=1

Se as k primeiras componentes principais explicam uma grande parte da variancia total do

vetor X, pode-se restringir o foco da atencéo apenas ao vetor aleatorio (Yl, Yo, ... Yk)q. Desta

forma, um conjunto de k-dimensional de varidveis aleatdrias podera ser examinado, ao invés
de um conjunto p dimensional, sem que com isto se perca muita informagdo sobre a estrutura
de variancias e covariancias original do vetor X. Pelo teorema da decomposi¢ao espectral, ao

restringir-se o foco de atencéo somente para as k primeiras componentes principais, a metriz

de covariancias é_ estara serdo aproximada pela formula em (5.5):

pXp
N
a oXp » a | i ej ej (55)
=1
Cada parcela da soma em (5.5) envolve uma matriz de dimensdo pxp correspondente
apenas ainformacgdo da j-ésima componente principal, j = 1, 2, ... , k. Sendo assim, a variabi-

lidade original do vetor X estara 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

. N . o] , . . i~ . .
amatriz de covariancia oxp € reproduzida com exatiddo pela soma de matrizes relaciore-

das as componentes principais, isto €,

[e] _CPI ¢
App = aA!lj€e

Definicdo 4: Uma outra forma de se definir as componentes principais é apresentada a seguir.

Considere 0 seguinte sistema de combinagdes lineares de X constituido de p equacdes do tipo:
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Y =aX =a,X; +8,%, +etapX,, i21,20,p
Deste modo tem-se que:
Var[Y]:ai¢é a
! pXp

¢o

Quando Cov(Yi,Yj) =aa o

aj, 1t j,i,j=12...,p

Suponha que desgjdssemos encontrar os valores dos coeficientes a;j tais que a% =1,
de modo que as combinagOes lineares Yy, Yy, ..., Ypfossem nao correlacionadas entre si e
tivesse varidncia méxima. Ent&o, pode ser demonstrado [Johnson e Wichern, 2002] que a \e-
ridncia méxima de Y; = g%, sob as restricdes a,% =1 e cov(Y,Y;)=0 j<i, é obtida
quando &= €j, ou sga, 0 autovetor normalizado correspondente ao autovalor |, sendo Y;

chamada de i-ésima componente principal. Deste modo, as p componentes principais sdo
construidas, sendo Unicas, exceto pela troca de sinal de todos os seus coeficientes. Senso &
sm, se Y, é uma componente principal entéo - Y, também sera uma componente principa de
ordemi.

Devido a prépria forma de construgdo, a primeira componente principal é sempre
mais representativa em termos de variéncia total e a p-ésima é sempre de menor representati-
vidade. A Figura 5.1 mostra graficamente as componentes principais no caso de duas varia

veis, cada ponto no sistema de coordenadas X1 e X, é projetado ortogona mente no novo

sistema de coordenadas Y; e Ys.
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X1

Figura5.1 — Interpretacdo geométrica da Anélise de Componentes Principais ,p =2

5.2.2 Estimagdo das componentes principals. matriz de co-

variancias

A estimagdo das componentes principais estd atrelada ao fato da matriz

é oxp S desconhecida que sera estimada através dos dados amostrais proveniente da coleta

de dados, neste trabalho, provenientes de um experimento cientifico. A matriz é 0P € esti-

mada pela matriz de covarianciaamostral  Spyp

2511 Sp Slpg
eSn Sp - Sppy
Spp =& : : : :p(J (5.6)
é . . . l:J
8p1 Sp2 " Spof
Sendo St Sji, j*i e definido por:
n
= \2
a (xi - X)
§ == (57)

n-1

gue € avarianciaamostral da i-ésima variavel,



82

§ == (58)

sendo esta a covariancia amostral entre ai-ésima e j-ésima variaves.

N N AN AN AN AN

Sgam | 1,1 2,...,1 p e e1,e2,...,epos autovalores matriz Sy, € 0s corresport

dentes autovetores normalizados respectivamente, entdo a j-ésima componente principal a

mostral estimada € definida por:

A A ¢ A A A

Yj=ej X=ej1Xj+ej2Xy++ejpXy,j=12...,p (5.9

Onde as componentes principais amostrais estimadas possuem as seguintes pro-

priedades:

AN

Propriedade 1: A varidnciaestimadade Y éigua al j,j=1,2,...,p

N AN

Propriedade 2: A covariancia entre as componentes principais Y j e Yk €igua a zero, para
todoj ! k., ou sga, estas componentes sdo ndo correl acionadas.

Propriedade 3: A varianciatotal explicada pelaj-ésima componente amostral é dada por:

AN

Var aYj( " "

é 0 I B
VarianciaTotal EstimadadeX traco(S o
i=1

Propriedade 4: A correlacdo estimada entre aj-ésima componente principal amostral e vari-
avel adeatoria X;,i=1,2,..., pédadapor:

AN N
rr =—t1

Y X \/§

onde s;j éavarianciaamostral davariavel aeatéria X; .
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Propriedade 5: Pelo teorema da decomposicéo espectral, a matriz de covariancia Spy, pode

Ser expressa como:
AN AC
Spxp = A I jeje;
j=1
Ou aproximada por (5.10), caso se use apenas as primeiras k componentes principals amostrais.
c|)( AA G
Spp>» Al jeje; (5.120)
j=1
Na prética, para fazer uso das k componentes principais amostrais consideradas

mais relevantes na andlise dos dados, € necessario calcular 0s seus valores nimeros para cada

elemento amostral, ou sgja, 0s escores das componentes.

5.2.3 Analise de Componentes Principais via matriz de cor-

relacéo

A estimagdo das componentes principais, obtidas a partir da matriz de covarian

cias é oxp sd0 influenciadas pelas varidveis de maior variancia, sendo de pouca utilidade

Nos casos em que existe uma discrepancia muito acentuada entre essas variancias. Tal discre-
pancia pode ser causada pela diferenca das unidades de medidas das varidvels, e que podem
ser minimizadas se uma transformacéo for efetuada nos dados originais, de nodo a equilibrar
os vaores de variancia ou a colocar os dados na mesma escala de medida. Tomaremos nesta
Secdo a transformacdo em que cada varidvel € padronizada pela sua média e desvio padréo,

sendo aplicada a técnica de componentes principais aplicada a matriz de covariancias das e
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ridvels padronizadas. Este procedimento equivale a obter as componentes principais através

damatriz de correlacdo Py dasvariavels X; originais, i=1,2,...,p.

Sga Z; :M onde E(X;)=m eVar(Xi):siz, i=1,2,...,p A matriz
S.

Poxp,» € @ matriz de covariancia das variaveis Z; . E se a técnica de componentes principais
for aplicada a Poxp » @ componentes principais construidas serédo combinactes lineares das

variaveis X; padronizadas.

Sejam os autovaloresde Ppyp, 113 123 ...3 | ;e os correspondentes autovetores
normalizedos por € % €% ...3 ey, onde § =&1 &2 ... quq, entdo a j-ésma compo-
nente principal de Ppyp,j =1, 2, ..., p édefinidapor:

Y=o Z =7 v 7, + e, (5.11)
Onde as componentes principais possuem as seguintes propriedades:

Propriedade 1: A variancia Yj éigualal j,j=1,2,...,p;

Propriedade 2: A covarianciaentre Y;j e Y €igua azero, paraqualquer j * k;

Propriedade 3: A correlagdo entre a componente Y;j eavariavel padronizada Z; éigua a
rYj'Zi ~Tyx =qj‘/ﬁ

logo as variaveis Z; com os maiores coeficientes na componente principal Yj sdo mais corre-

lacionadas com a comporente;

Propriedade 4: A variancia total do vetor aleatorio Z = (Zl, ZZ,...,Zp)qé igual ao traco de

Poxp» que € igual ao valor de p, ou seja, 0 numero de varidveis medidas em cada elemento
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amostral. Sendo assim, a propor¢do da variavel total explicada pelaj-ésima componente prirn-
L N
cipad éiguda —, j=1,2,...,p.
p

Os componentes principais obtidos da decomposicao de Ppy, n&0 sdo numerica:
mente iguais aos coeficientes obtidos dravés da decomposicdo da matriz de covariancias
] . ~ . A . . .
a oxp De forma geral, a explicacdo de variancia total, quando se utiliza a matriz. Ppyp,

necessita-se de um nimero maior de componentes para explicar a mesma quartidade de vari-

anciatotal obtida utilizando-seamatriz @ . -

Na prética, amatriz Py, € estimada pela matriz de correlagdo amostral Ry, do

vetor aleatdrio X, sendo as componentes principais construidas utilizando-se Rpyy:

éR R Ripu
SRy R Roni
_aRn R pU
Roo =6 . . ‘ (5.12)
8Rpt Rp2 Reo
Sendo Rj=1eRj =R;j, j* i definido por:
3 (5.13)

VRS
gue é o coeficiente de correlacdo amostral entre a i-ésima e j-ésima variavels, conhecido como
coeficiente de correlagdo de Pearson [Triola, 2005].

A partir da propriedade 3, algumas conclusdes podem ser extraidas da correlacéo entre
duas varidveis. Sgjam duas variaveis A e B, entdo:
(i) Serpp>0,entdo A eB sdo positivamente correlacionados, quanto maior o var
lor de A mais correlacionada estara com B.

(i) Se rp g =0, entdo A e B sdo independentes.
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(i) Se rp g <0, entdo A e B sdo negativamente correlacionados, quando os valores

de umavariave crescem o da outra decresce.

5.2.4 Determinacéo do niumero k de componentes principais

Quando se desgja reduzir a dimensionalidade do espago amostral, isto €, a sumari-
zacao da informagdo das p-variaveis originais em k componentes principais, onde k < p, faz
se necessario estabelecer critérios de escolha para o valor de componentes, que deverdo ser

mantidas, vejamos trés procedimentos que podem determinar a escolha de k:

5241 Puramente matematicos

Procedimento 1. Analise de representatividade em relacéo a variancia total
Deve-se manter no sistema um ndmero de componentes k que conjuntamente repre-

sentem uma porcentagem J 100% da variancia total, onde 0 <J<1 é um vaor pré

determinado. Na prética, busca-se o valor k tal que:

=g (5.14)

Nado existe um limite definido para o valor J, e sua escolha devera ser feita de
acordo com a natureza do fendmeno investigado. A porcentagem de explicacdo de variancia
total pode ser alta, maior que 90%, com as duas primeiras componentes. O objetivo, ao se
utilizar PCA é sumarizar ainformagdo das p-varidveis originais de umaforma smples. A uti-

lidade das componentes decresce com o crescimento do nimero de componentes necessarias
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para se chegar ao valor escolhido de J, ou sga, quanto maior k, maior serd a dificuldade de

interpretacdo. Em geral, quando as componentes principais sdo extraidas da matriz de correla-

¢a0, necessita-se de um ndimero maior de componentes para se alcancar o valor de J, em

comparagdo com o nimero requerido via matriz de covariancias.

Quando a matriz de correlagdo é utilizada para extragdo das componentes princi-
pais, a variancia total € igual ao nimero de variaveis 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

AN

relacionadas aqueles autovalores | j 3 1, ou sgja, mantémse as combinagdes lineares que
conseguem explicar pelo menos a quantidade de variancia de uma variavel origina padroni-

zada. Da mesma forma, quando a andlise € feita com a matriz de covariancias, podem-se man-

AN

ter no sistema as componentes relacionadas aos autovalores que séo maiores ou iguaisa | m,

definido por:

| =121 (5.15)

e que representa a varidncia media das varidveis originas X;,j =1,2,...,p.

O scree-plot [Cattell, 1966] € um gréfico (Figura 52) que auxilia na escolha do

AN

valor de k, que mostra os valores numéricos dos autovalores | j de acordo a respectiva ordem

AN

i. Em gra podemos observar o ponto em que os valores de | j tendem a se estabilizar, ou

AN

sgja, 0 ponto do qual os autovalores | | se aproximam de zero.
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Scree-plot
Autovalores x componentes principais
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Figura5.2 - O scree-plot mostra as componentes principais seguindo a tendéncia de estabilidade, aproxi-
magcao de zero, dosautovalores | j paraum vetor aleatérioX.

Procedimento 2: Andlise da qualidade de aproximagdo da matriz de covariancias ou
correlacao.

A escolha do valor k de componentes determina uma aproximagdo para a matriz

da qual foram extraidas. Na prética, quando as componentes sdo extraidas das matrizes de

covariancias ou de correlacdo amostrais, tem-se as seguintes aproximacdes para as matrizes

Spxp € Rpxp » respectivamente:

k n A n¢ k nnng
[¢] [¢]
prp»alieiei Rpxp»alieiei
i=1 i=1
& "o _ _
8 x representam os respectivos autovalores e autovetores normaliza

onde em cada caso, gl i
[}

dosde Spxp € Rpxp -
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Sendo assim, o vaor de k poderia ser escolhido de modo a se ter uma aproxima-

G30 razoavel para as matrizes Spy, © Ry . As parcelas que mais contribuem para a aproxi-

magdo dessas matrizes sd0 correspondentes aos autovalores significativamente maiores que
zero. Logo, as componentes associadas a autovalores pequenos 0s proximos a zero poderiam

ser eliminadas.

5.2.4.2  Sob o ponto de vista pratico

Procedimento 3: Andlise prética das componentes

Para que as componentes possam ser utilizadas adequadamente, a escolha das k
componentes deve ser passivel de interpretacdo. A escolha do valor k pode ser pautada pela
natureza prética das componentes encontradas. Eventualmente, pode ocorrer que a componen-
te mais Util sob o ponto de vista pratico do pesquisador seja a de ordem 4, por exemplo. No
entanto, para que este possa utilizé la, serd necessério manter pelo menos k=4 componentes
principais no sistema, que sera de dificil interpretacéo gréfica e a depender do tamanho das
varidveis, um ato custo computacional. A situacdo idea é aguela em que os componentes
principais de maior interesse do pesquisador sdo as de maior explicacdo relativa a da variancia

total e levam aum valor pegueno de k.

5.3 Métodos nao-paramétricos

Uma das dificuldades das abordagens ndo paramétricas € especificar distribuicdes
de probabilidade tendo uma forma especifica governada por um pequeno niimero de parame-

tros dos quais séo determinados pelo conjunto de dados. Inicialmente iremos supor que as
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observagoes pertencem a uma desconhecida funcéo densidade de probabilidade p(x) num es-
paco D-dimensional e assumindo se euclidiano e que se desgja estimar o valor de p(x). Para
esta discussdo iremos considerar uma pequena regido R contendo x. A probabilidade associa-

daaestaregido é dada por:
P= Q p(x)dx (5.16)

Supondo que um conjunto de dados seja de N observactes de p(x) e uma vez que
cada ponto tenha uma probabilidade P de estar em R, 0 nimero total de pontosK que estaem
R sera distribuido por uma distribuicéo de probabilidade binomial:

Bin(K|N, P) :ﬁ PK (1- P) K (5.17)

A fracdo média de pontos que esta na regido é E[K/N]=P e a variancia é
Var[K/N]=P(1 - P)/N [Bishop, 2006]. ParaN grande, a distribui¢cdo estara em torno da média
e entdo:

K =NP (5.18)

Se, entretanto assumirmos gue a regido R é suficientemente peguena gque a proba-

bilidade p(x) € também constante sobre a regido, entao:
P=pX)V (5.19)
onde V é o volume deR Combinando (5.18) e (5.19), teremos a densidade estimada na sob a

forma:
K
X) =—— 5.20
p(x) Y, (5.20)

Valeressaltar que a validade de (5.20) depende de duas contraditorias suposi coes,
ou sgia, que aregido R é suficientemente peguena que a densidade é aproximadamente cors-

tante sobre a regido e ainda é suficientemente grande (em relacéo ao valor da densidade) que
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o0 nimero K de pontos na regido € suficiente para uma distribuicdo binomia ser categorica
mente nitida.

O resultado de (5.20) pode ser explorado de duas diferentes formas. Podemos fi-
xa K e determinar o valor de V dos dados, no qual consiste na técnica K-vizinhos-mais-
préximos, (KNN, do inglés K-nearest-neighbour), ou pode-se fixar V e determinar K a partir
dos dados, seguindo a abordagem kernel®. Pode ser mostrado que ambos que tanto KNN e
kernel estimador de densidade converge para a densidade de probabilidade real no limite
N® ¥ desde queV é inversamente proporciona aN, e K diretamente proporciona aN. [Duda
e Hart, 2001, 1973]. Serdo abordados dois métodos tanto a estimacdo por kernel quanto por

nearest-neighbour, sendo este Ultimo, em especial, o utilizado neste trabalho.

5.3.1 Estimador de densidade por Kernel

Para 0 método kernel assumiremos uma regido R sendo um pequeno hipercubo
centrado sobre 0 ponto x em gue se desgja estimar a densidade de probabilidade. A fim de

saber o nimero K de ponto dentro desta regido, € conveniente definir a seguinte fungdo

11, [u|£1/2,i=1,..,D
k(u) =1 .
10, otherwise

(5.21)
no qual representa um cubo unitario centrado na origem. A funcéo k(u) € um exemplo de uma
funcéo kernel, também chamada de Parzen. A partir de (5.21) k((x —X) / h) serdum se o pon

to Xp, estiver num cubo de tamanho h centrado em X, e zero caso contrario. O nimero total de

pontos do cubo sera dado por

8 Também conhecido como nticleo
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N ..
0 (¢}

K=a k - (5.22)
e & h 5

Substituindo (5.22) em (5.20) entdo teremos o seguinte resultado para a densidade
estimada de x

h o

1Y 1 & X, O
=—a —=k -

(5.23)
onde usamos V = hP para o volume do hipercubo de tamanho h em D dimensdes. Usando a
simetria da funcdo k(u), pode-se reinterpretar esta equacdo, ndo como um cubo unitério cen
trado em x, mas como a soma dos N cubos centrados sobre os N pontos Xp,.

Também se pode escolher qualquer outra funcdo kernel k(u) em (5.23) sujeitas as

condicdes

k(u) 3 0, (5.24)
OK(u)du=1 (5.25)

onde a distribuicéo de probabilidade resultante é ndo-negativa em toda regido e in-
tegravel aum. Esta classe de modelo de densidade dada por (5.23) € kernel estimador de den+
sidade, ou Parzen estimador. Isto possui um grande mérito, pois ndo envolve nenhuma com:
putacdo na fase de treinamento, pois requer apenas do conjunto de treinamento. Entretanto,
esta € uma das maiores fraquezas uma vez que custo computaciona de avaiar 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 paré

metro h envolve o tamanho do kernel é fixo para todos os kernels. Em regides de alta densi-
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dade, um grande valor de h pode conduzir a um over-smoothing®. Entretanto, reduzindo h
pode levar afalsas estimativas no espaco dos dados onde a densidade € menor. Logo a melhor
escolha de h pode depender na localizag@o no espaco dos dados. Este tipo de problema é dedi-
cado aos métodos vizinhos- mais-proximos para estimar a densidade.

Assumindo o resultado geral (5.20) para estimacéo de densidade local, em vez de
fixar V e determinar o valor de K a partir dos dados, serd 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) ent&o dada por (5.20) com V ajusta-
do a0 volume da resultante esfera. Esta técnica € conhecidacomo K-Nearest-Neighbours.

Para problemas de classificacdo pode-se aplicar tal técnica em cada classe separa-
damente fazendo uso do Teorema de Bayes [Bishop, 2006], porém neste trabalho sera utiliza-
do o extrator de caracteristicas descrito na se¢do 5.2, ou sgja, a Andlise de Componentes Prin-
cipas.

Para classificar 0 novo ponto, nés identificamos os K vizinhos do conjunto de
treinamento e entdo se atribui 0 novo ponto a classe que tiver 0 maior nimero de representa
¢Oes dentre 0s 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 smples-
mente atribuido a mesma classe do seu vizinho mais proximo (ponto mais préximo) de con

junto de treinamento. A Figura 5.3 ilustra o classificador KNN.

9 Operagéo estatistica para substituir os termos de uma série irregular de dados experimentais pelos valores de
uma funcdo de um deles, a fim de se chegar a uma série regular ou mais regular que a anterior e, eventual mente,
continua.
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X2 A

(a) (b)

Figura5.3 - (a) No classificador KNN, um novo ponto, representado pelo quadrado preto, é classificado
pela classe formada pela maioria dos pontos mais pr 6ximos pertencentes ao conjunto de treinamento,
neste caso K = 3. (b) Na classificagcdo pela abordagem nearest-neighbour (K=1) o limite de decisdo resultan-

te é formado de hiperplanos que formam bissetor es per pendicular es pelos par es de pontos das difer entes
classes.

Uma propriedade interessante do classificador KNN quando K=1 é que, no limite
N® ¥, 0 erro nunca é maior que duas vezes o0 erro minimo realizado para um classificador 6ti-
mo, ou sgja, um classificador que utilize a verdadeira distribuicéo dos dados [Cover e Hart, 1967].

A técnica de nearest-neighbour é fécil de ser utilizada em classificacéo de padrdes,
ndo € necessario conhecer ale de probabilidade que rege cada classe. Entretanto existe um pro-
blema, no que diz respeito a memdria requerida pelo algoritmo, ja que o tamanho da memdria
sera da ordem do numero de padrfes usados como referéncia. KNN € 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 nNo espago n-dimensiond.

O problema é resolvido apés instanciar um valor para K (0 nimero de vizinhos
mais préximos), ou sgja, tem se que um padrdo sera classificado na classe que contiver um
elemento, cuja distancia entre ele e o padrdo serd a menor dentre todos 0s outros elementos e
o padrdo. Um problema inerente a técnica €, entdo, descobrir uma medida confiavel para clas-
sificar os padrdes. Essa técnica faz o uso de uma medida de disténcia. As técnicas de medidas
gue podem ser uilizadas na técnica de nearest-neighbour sdo a distancia de Hamming, dis-

tancia Square e a disténcia Euclidiana, sendo esta Ultima a utilizada.
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Sga X :(xl,xz,...,xp)eY :(yl, y2,...,yp)doispontosdo AP logo:

1
d0q
d0cy) =g - v+ - yal* ot - w27, (5.26)
onde g1 N, é conhecida como distancia Minkowski, sendo a distancia Euclidiana um caso

particular desta quando q = 2, ou sgja:

_ 2 2 2
d(x,y)—\/|x1- 1|+ % - vyl +...+|xp- yp| . (5.27)

KNN é um classificador que possui apenas um parametro livre (0 nimero de K-
vizinhos) que é controlado pelo pesquisador com o objetivo de obter uma melhor classificacéo.
Este processo de classificacgo pode ser computacionalmente exaustivo se considerado um con-

junto com muitos dados. Para determinadas aplicacdes, no entanto, 0 processo € bem aceitavel.

5.4 Redesneurais artificiais

Ao fina dos anos 80 ressurgiu a area das Redes Neurais Artificiais (RNs, com o
adjetivo artificial implicado), também € conhecida como conexionismo ou sistemas de pro-
cessamento paraelo e distribuido. E uma forma de computagio n&o-a goritmica caracterizada
por sistemas gque tentam imitar a o funcionamento cerebral humano [Bragaet al., 2000].

O estudo das RNs iniciou-se com a motivacdo do reconhecimento de que o cére-
bro humano é capaz de processar diferentemente do computador digital convencional. O cére-
bro € um computador (sistema de processamento de informagdo) altamente complexo, ndo-
linear e paralelo. Organiza seus neurdnios, de forma a realizar certos processamentos, a e-
xemplo de reconhecimento de padrfes, percepcdo e controle motor, muito mais rapido que

qgualquer computador digital existente. E 0 desenvolvimento das RNs tém sido fortemente



96
influenciado a partir do modelo original de um neurénio como um dispositivo bindrio [Mc-
Culloch e Pitts, 1943].

De forma geral, uma RN é uma méaquina que é projetada para modelar a maneira
como o cérebro realiza umatarefa particular ou fungdo de interesse; a rede é normamente imple-
mentada utilizando- se componentes eletrdnicos ou é smulada por um programa num computador
digital. Porém em sua construcéo existe o processo de aprendizagem, e segundo [Haykin, 2001]:

“Uma RN é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar conhecimen-
to experimental etorna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro emdois aspectos:

1 - O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem,

2 - Forcas de conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizados
para armazenar o conhecimento adquirido.”

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacéo que € fundamental
para a operacéo de uma RN. A Figura 5.4 ilustra o modelo de um neurdnio, que forma a base

para o projeto de umaRN.
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Figura5.4 — Modelo ndolinear de um neur 6nio. Nesse modelo o bias (bk) éincluindo, sua presengca aumen-
ta ou diminui a entrada da funcéo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.
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S&o identificados trés elementos béasicos do modelo neuronal:

1.  Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso. Um sna X; na entrada
da sinapse conectada ao neurdnio k € multiplicado pelo peso sinaptico. Vale ressaltar o
primeiro indices do peso sinaptico wy; se refere ao neurdnio em questdo 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
neurdnio; as operagdes consistem num combinador linear.

3. Umafuncao de ativacao pararestringir a amplitude da saida de um neurénio. Também é
conhecida como funcéo restritiva ja que limita o intervalo permissivel de amplitude do
sina de saida a um valor finito. Tipicamente o intervalo normalizado de amplitude de
saida de um neurénio é escrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou aternativa-
mente [-1, 1].

Em termos matematicos, podemos escrever um neurdnio k como o seguinte par de

equacoes:
Q'
U = a WX (5.28)
j=1
e
Yk =J (ug +by) (5.29)

onde Xq,Xo,..., Xy S0 OS sinais de entrada; W1, Wi 2,..., Wy, S30 0S pesos sinapticos do neu-
rénio k; ux é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by € o bias; | (.) éa
funcéo de ativacao; e yx € 0 sina de saida do neurénio.

Quando RNs sdo usadas para andlise de dados, ressalta-se a diferenca entre mode-
los de RNs e algoritmos de RNs, além de que muitos model os RNs sdo similares ou idénticos

a algumas populares técnicas estatisticas, a exemplo modelos lineares generalizados, regres-

sdo polinomial, regressdo ndo-parameétrica, andlise de discriminante, andlise de componentes
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principais e clusters, especiamente quando a énfase esta napredicdo de complicados fenbme-
nos melhor que na explanacdo. Na literatura existem poucos modelos de RNs, que ndo tem
equivaléncias estatisticas precisas, que podem ser usados para andlise de dados, a exemplo de
mapas auto-organizaveis, aprendizagem de vetores de quantizagdo e counterpropagation.
Mas, por outro lado, equivaléncias sdo evidenciadas, onde RNs sdo uma larga classe de re-
gressdo ndo-linear e modelos de discriminante, modelos de reducéo de dados e sistemas di-
namicos ndo- lineares, a exemplo das RNsmultilayer perceptron (MLP) que nada mais sdo do
gue regressdo nao-linear e modelos de discriminante e que podem ser implemertadas em
softwares estatisticos[Warren, 1994].

Ainda segundo [Warren, 1994] existem consideraveis superposicoes entre RNs e a
Estatistica. A Estatistica relaciona-se a andlise de dados, em RNs estatistica significa aprender
a generalizar dados com ruido. Algumas RNs néo estdo relacionadas a andlise de dados, a
exemplo da modelagem de sistemas bioldgicos, algumas ndo aprendem, por exemplo, rede
Hopfield [Li e Hopfield, 1989], e entdo tém pouco haver com estatistica. Algumas RNs po-
dem aprender satisfatoriamente a partir de dados livre de ruidos, por exemplo, ART ou per-
ceptron [Braga et a., 2000], entretanto ndo poderiam ser consideradas métodos estatisticos.
Mas, em sua maioria, as RNs podem aprender a generalizar efetivamente a partir de dados
com ruidos e sdo semel hantes ou idénticas a métodos estatisticos.

Segundo [Ripley, 1993], existe uma relacdo direta entre algumas redes neurais e
métodos estatisticos, vejamos algumas:
1 - RN feedforward sem camada escondida (inclusive funciona - ligagcd RNs e RNs de alta-
ordem) s&o basicamente model os lineares generalizados.
2 - RN feedforward com uma camada escondida € relacionado com projection pursuit regres-
son.

3 - RNs probabilisticas sdo idénticas a kernel discriminant analysis.
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4 — RNs de regressao geral sdo idénticas a Nadaraya-Watson kernel regression
5 — Rede Kohonen para adaptive vector quantization é muito similar & anaise de clusters de
k-médias.
6 — Aprendizado Hebbian é relacionado a Andlise de Componentes Principais

E h& algumas éreas de RNs que parecem ndo ter equivaléncia estatistica na litera-
tura, aexemplo:
1 — Mapas auto-organizaveis de Kohonen
2 — Aprendizado por reforgo, entretanto este € tratado em pesquisas literérias como processo
de decisdo de Markov.

Existem outras evidéncias, tais como as RNs feedforward que sdo um subcon
junto de classes de regressao ndo-linear e model os de discriminante. Estatisticos tém esudado
as propriedades desta classe geral, mas ndo tem considerado o especifico caso de RNs feed-
forward antes que de tais fossem popularizadas no campo das RNs. Ainda, muitos resultados
da teoria estatistica de modelos ndo-lineares aplicados diretamente a RNs feedforward, e os
métodos que sGo comumente usados para model os adaptativos ndo- lineares, como varios 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
aproximagdo pelo método de Newton [ Hagan e Menhgj, 1994].

Enquanto RNs sdo freqlientemente definidas em termos de seus algoritmos ou
implementagdes, métodos estatisticos sdo usualmente definidos em termos de seus resultados.
Porém, as vezes, ocorrem indagacfes onde RNs, ap contré&rio de modelos estatisticos, ndo
requerem suposicoes de distribuicdo. De fato, RNs envolvem exatamente a mesma sorte das
suposicoes de distribuicdo como os modelos estatisticos, mas estatisticos estudam a conse-
guéncia e a importancia dessas suposi¢ies enquanto os estudiosos de RNs, em sua maioria,

os ignoram. Por exemplo, 0 método de treinamento minimo-quadrados s&o largamente usados
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por estatisticos e estudiosos de RNs, os estatisticos realizam o treinamento minimo-quadrado
envolvendo suposicdes implicitas de distribuicdo em que as estimativas dos minimo-quadrado
tém determinadas propriedades para otimizar o ruido que sdo distribuidos normalmente com
variacdo igual paratodos os casos do treinamento e que € independente entre casos diferentes.
Estas propriedades de otimizagdo sdo conseqliéncias do fato que a estimacdo dos minimo-
guadrado € a maxima verossimilhanca sob aquelas circunstancias [Warren,1994]

Mas é bom esclarecer que RNs e estatistica ndo sdo metodologias de competicao
para andlise de dados. Existem considerdveis correspondéncias entre os dois campos. RNs
incluem muitos model os, assim como MLPs, que sdo utilizadas para aplicacOes estatisticas. A
metodologia estatistica € diretamente aplicada em RNs de varias formas, incluindo critérios de
estimacao, otimizacdo algoritmica, intervalo de confianca, diagndsticos, e métodos graficos. E
ambas as areas serdo beneficiadas se houver uma boa comunicagdo e inter-relacdo entre elas.

De forma geral estatisticos podem ver com interesse a disseminacéo explosiva dos
estudos das redes neurais. Nas palavras de [Andersonet al., 1990]:

“ Redes neurais € edtatistica para amadores. Uma rede corretamente projetada,
ao aprender e ao responder, representa uma boa inferéncia estatistica, baseada sobre o que
ela viu quando aprendeu e o que ela vé quando responde. Muitas redes escondem a estatisti-
ca do usuario”.

Na frase acima, “amadores’ tem um sentido pgorativo, e € deixado para o leitor
julgar se redes neurais € um amadorismo na tentativa de fazer estatistica através de computa
dores. Neste trabalho, aém da andlise estatistica, duas RNs sdo utilizadas a MLP e a rede de

funcéo de base radia (RBF, do inglés radial-basis function).
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5.4.1 Redesneurais multilayer perceptron

Dentre os diversos modelos de RNs existentes, a rede MLP [Rumelhart et a.,
1986] é a mais difundida, devido a sua facilidade de implementacdo e entendimento, tendo
sido aplicada com sucesso em diversos problemas dificels, através do seu treinamento de for-
ma supervisionada com o algoritmo de retropropagacao de erro, mais conhecido como error
back-propagation. Este algoritmo € baseado na regra de aprendizagem por corregdo 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 retropropagacéo de erro consiste em dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo para frente a propagacéo, e um passo para
trés, a retropropagacdo. No passo para frente, um padr&o de entrada é aplicado aos nos senso-
riais darede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada. Assim, um conjunto
de saidas é produzido como resposta real da rede. Uma vez definido os pesos sindpticos da
rede, no passo de propagacdo sdo todos fixos, e no passo para tras de acordo com uma regra
de correcéo de erro. De forma geral, a resposta da rede é subtraida de uma resposta desegjada
para produzir um erro. Este erro € entdo propagado para trés através da rede, contra as cone-
x0es singpticas, dai 0 nome back-propagation. O gjuste dos pesos tenta fazer com que a res-
posta da rede se mova para mais perto da resposta desgjada, em um sentido estatistico. 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 saida.
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Figura5.5— Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas

Um perceptron de multiplas camadas tem trés caracteristicas distintas:

. O modelo de cada neurénio da rede inclui uma funcéo de ativagdo nao-linear. Vale desta-
car que a ndo-linearidade é suave, ou sga, diferencidvel em qualquer ponto. Uma forma
normalmente utilizada de néo-linearidade que satisfaz esta exigéncia € uma nao-

linearidade sigmdide, geralmente definida pela funcdo logistica:

yJ :j (VJ ,a) = (530)

1+ exp(- av; )
onde vj € o campo loca induzido, ou sgja, a soma ponderada de todas as entradas sinapti-
cas acrescidas do bias do neurdnio j, e y; € a saida do neurénio. Esta fun¢do oferece uma
importante flexibilidade dada por sua inclinagdo na origem, j (0,a)=a/4, ser variavel
com o parametro a, conforme ilustra a Hgura 5.6. A escolha da funcéo logistica tem moti-
vacao biolégica, pois procura levar em conta a fase refrataria de neurénios reais, além dis-
S0, apresenta propriedades de simetria e de completa diferenciabilidade, ou seja, pertence a

classe de funces C¥ . Para 0s nossos experimentos a = 1.
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Figura 5.6 — Funcéo L ogistica — Efeito da variacao do parametro a.

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo sdo parte da entrada ou
da saida da rede. Estes neurdnios ocultos capacitam a rede a aprender tarefas complexas
extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada.

3. A rede exibe um dto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede. Todas as
camadas sdo conectadas, porém ndo ocorrem ligagdes entre camadas ndo adjacentes.

Uma rede MLP treinada com o algoritmo back-propagation pode, em gera, &
prender mais rgpido (em termos do nimero de interacfes de treinamento necessarias) quando
a funcdo de ativagdo sigmaide incorporada no modelo do neurénio da rede for antissimétrica
do que quando ela for ndo-simétrica (i. e.,, funcdo impar de seu argumento) se:

jEv)=-jv) (5.31)

Um exemplo de uma funcdo de ativacdo anti-simétrica € uma néo-linearidade
sigmdide na forma de uma tangente hiperbdlica, definida por:

j (v) =atanh(bv) (5.32)

onde a e b sdo constantes. Segundo [LeCun, 1993], valores adequados para essas constantes

sdoa=1,7159eb=2/3.

A funcdo tangente hiperbdlica assim definida tem as seguintes propriedades Gteis:
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L j@®=1lej(-D=-1
ii. Naorigem, ainclinacéo (i.e., o ganho efetivo) da funcdo de ativacdo fica préximade 1.
iii. A segundaderivadade j (v) atinge seuvalor maximoemv = 1.
Outro exemplo de uma funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica € definido por:

1- exp(- 2avj)

yj =i (vj,@= (5.33)

1+exp(- 2avj)

onde vj € o campo local induzido, ou sgja, a soma ponderada de todas as entradas sindpticas
acrescidas do bias do neuronioj, ey; € a saida do neuronio.

A funcdo tangente hiperbdlica também muito utilizada como funcéo de ativagéo,
corresponde unicamente a um deslocamento da funcéo logistica. Para 0s nosso experimentos

a=0.

5.4.2 Redesde funcao de base radial

Adicionalmente & RNs com muiltiplas camadas, um tipo especifico de rede que
tem tido recente aplicacdo e também serd utilizada neste trabalho € a RN de funcéo de base
radia (RBF), onde os neurénios geramente sdo fungdes radiais multivariadas, com \érios
argumentos de entrada, e com comportamento radial em relacdo a cada argumento, ou sgja, as
fungdes radiais decrescem (ou crescem) monotonicamente & medida que, se distanciam do
ponto central.

O projeto de uma RN supervisionada pode ser executado de vérias formas. O al-
goritmo de retropropagacdo utilizado para o projeto de uma rede MLP (sob supervisdo) pode
ser visto como a aplicagdo de uma técnica recursiva conhecida na estatistica como aproxima-
cao estocastica. Nesta secdo veremos um enfogue diferente do anterior pois se trata de uma

RN com um problema de gjuste de curva (aproximagdo) em um espaco de alta dimensionali-
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dade. Neste ponto de vista aprender é equivalente a encontrar uma superficie, em um espaco
multidimensional, que fornega o melhor gjuste para o0 conjunto de treinamento, com o critério
de “melhor gjuste” sendo medido em um sentido estatistico. Senso assim, generalizar é equi-
valente ao uso desta superficie multidimensional para interpolar os dados de teste. Tal ponto
de vista € a motivacdo que se encontra por trés do método das funcbes de base radial, no sen
tido que isto o aproxima dos trabalhos cientificos em interpolacéo tradicional em um espago
multidimensional .

No contexto de uma RN, as unidades ocultas fornecem o conjunto de fungdes que
constituem uma “base” arbitraria de padrfes de entrada, quando eles sdo expandidos sobre o
espaco oculto, dai estas funcbes sdo chamadas de funcdes de base radial. As fungdes de base
radial foram primeiramente introduzidas na solucéo do problema de interpolacdo multivariada
real [Light, 1992; Powell, 1985].

A construgdo de uma RN RBF basica envolve trés camadas com papéis distintos.
A camada de entrada é constituida por nés de fonte (unidades sensoriais) que conectam arede
a0 seu ambiente. A segunda camada, a Unica camada oculta da rede diferentemente das RNs
MLP, aplica uma transformacdo ndo linear do espaco de entrada para o espaco oculto, geral-
mente de alta dimensionalidade. A camada de saida € linear, fornecendo a resposta da rede ao
padréo de ativagdo aplicado & camada de entrada. A Figura 5.7 ilustra uma RN RBF. Em [Co-
ver, 1965], verifica-se uma justificativa matemédtica para a estratégia de uma transformacao
ndo- linear seguida de uma linear. De acordo com esse artigo, um problema de classificagdo de
padrdes disposto em um espaco de alta dimensionalidade tem maior probabilidade de ser line-
armente separavel do que em um espaco de baixa dimensionalidade, dai a razéo de fazer com
gue adimensdo do espaco oculto esté adiante relacionada a capacidade da rede aproximar um
mapeamento de entrada-saida suave [M haskar, 1996; Niyogi e Girosi, 1996]; quanto mais alta

for a dimensdo do espaco oculto, mais precisa sera a aproximagao.
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Figura5.7 — Rede de funcgéo de base radial.

Ainda segundo [Cover, 1965], considerando uma classe natural de mapeamentos
obtidos utilizando-se uma combinagdo linear de produtos de r coordenadas vetoriais do pe-
drdo, entdo as superficies de separacdo correspondentes a estes mapeamentos séo referidas
como variedades racionais de ordem r. uma variedade racional de ordem r em um espaco de
dimensdo m, é descrita por uma equagdo heterogénea de grau r envolvendo as coordenadas do

vetor de entrada x, como mostrado por

[}
a B iy Xig Xip o %, =0 (5.34)
OFiy Eir£.. £y £my

onde x;; € a i-ésima componente do vetor de entrada X, e Xo € fixo em uma unidade para ex-
pressar a equagdo em uma forma homogénea. Um produto de ordem r das componentes x; de

X, isto &, Xig Xiy -+ X € chamado um mondmio. Para um espago de entrada de dimensionali-

dade m,, existem

- |
% (5.35)

mondmios na Eq. (5.34). Exemplos dos tipos de superficies de separacdo descritas pela Eq.
(5.34) sdo hiperplanos, quadraticas e hiperesferas. Estes exemplos sdo ilustrados na Figura 5.8
para uma configuracéo de cinco pontos em um espaco de entrada bidimensional. Em geral, a
separabilidade linear implica a separabilidade esférica que implica a separabilidade quadrati-

Ca; porém, o inverso nao é necessariamente verdadeiro.
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(a) (b) ©

Figura 5.8 — Trés exemplos de dicotomias separ aveis por uma fungéo oculta de diferentes conjuntos de
cinco pontos em duas dimensdes: (a) dicotomia linear mente separ avel; (b) dicotomia esfericamente sepa-
ravel; (c) dicotomia quadraicamente separavel.

Em [Haykin, 2001] € apresentado o teorema de [Cover, 1965] sobre a separabili-

dade de padroes.

Existe um grande nimero de fungdes radiais que podem ser utilizadas para este

fim. Sendo as mais comuns as fungées do tipo:
h(x) =f ((x- TR *(x- ¢)) (5.36)

Onde f é o tipo de funcéo usada, ¢ € a posicdo em que a funcdo esta centradae R
€ américa utilizada. O termo h(x) =f ((x- ¢)'R(x- c)) define a disténcia entre o vetor de
entrada x e o vetor de centros e ha métrica definida por R (cada entrada corresponde a uma

RBF, que por sua vez possui um centro e um raio em relacdo a cada entrada). Os tipos mais

comuns de RBFs utilizadas sao:

Gaussiana: f (x) = e ?

1
Multiquadrética : f (x) = (1+X)2

1
Multiquadréticainversa: f (x) =(1+x) 2

Cauchy : f (x) =(1+x) !

Neste trabalho usaremos a funcéo Gaussiana.
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5.4.3 Comparacao entre redes MLP e RBF

As RNs MLP e RBF sdo exemplos de redes em camadas alimentadas adiante,

ndo-lineares. Ambas sdo aproximadores universais. Portanto, observa-se que sempre existe

uma RBF capaz de imitar precisamente uma MLP especifica ou vice-versa. Entretanto, estas

duas redes diferem entre s em vérios aspectos:

Uma rede RBF (na sua forma mais basica) tem uma Unica camada oculta, enquanto que
um MLP pode ter uma ou mais camadas ocultas.

Tipicamente, 0s nGs computacionais de um MLP, localizados em uma camada oculta ou
em uma camada de saida, compartilham um modelo neuronal comum. Por outro lado, os
nos computacionais ha camada oculta de uma rede RBF séo bastante diferentes e servem
aum proposito diferente daquel es da camada de saida da rede.

A camada oculta de uma rede RBF é néo-linear, enquanto que a camada de saida € linear.
Entretanto, as camadas ocultas e de saida de um MLP usado como classificador de pa
drdes sdo norma mente todas n&o- lineares.

O argumento da funcdo de ativacéo de cada unidade oculta em uma rede RBF calcula a
norma (distancia) euclidiana entre o vetor de entrada e o centro daquela unidade. Enquan
to isso, a funcéo de ativagéo de cada unidade oculta em um MLP calcula produto interno
do vetor de entrada pelo vetor de peso sinaptico daguela unidade.

Os MLPs constroem aproximagdes globais de um mapeamento de entrada-saida néo-
linear. Por outro lado, as redes RBF utilizando né&o- linearidades localizadas com decai-
mento exponencia (por exemplo, fun¢des gaussianas) constroem aproximacoes locais pa-
ra mapeamento de entrada-saida néo- lineares.

Sendo assim, que a para a aproximagdo de um mapeamento de entrada-saida néo-

linear, 0o MLP requer um nimero menor de parametros que a rede RBF para 0 mesmo grau de
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precisdo. A rede RBF difere do perceptron pela capacidade de implementar transformacoes
lineares arbitrérias do espaco de entrada. 1sto é bem ilustrado no problema do XOR, que n&o
pode ser resolvido por nenhum perceptron linear, mas que pode ser resolvido por uma rede

RBF.

5.5 Resumo do capitulo

Este capitul o objetivou apresentar as técnicas utilizadas nesta dissertacdo no reco-
nhecimento dos padrdes de odores. Inicialmente descreveu se a técnica estatistica multivaria-
da Analise de Componentes Principais utilizado como extrator de caracteristicas a fim de veri-
ficar algumas caracteristica do problema abordado, uma vez que os dados do problema possu-
em uma alta dimensionalidade e séo de dificeis interpretagdes. Na construcdo dos escores das
principais componentes foram utilizadas duas abordagens, sendo a primeira via matriz de co-
variancias amostral e a segunda via matriz de correlagcdo. A presentouse também técnicas ndo-
parameétricas como classificador de padrdes a ser utilizado na classificagdo dos dados.

Foi apresentado algumas abordagens conexionistas de reconhecimento de padrdes,
as Redes Neurais Multilayer Perceptron (RNs MLP) e Redes Neurais com Fungdes de Base
Radial (RNs RBF). O uso de redes neurais artificiais como sistemas de reconhecimento de
padrdes em narizes artificiais tem sido muito investigado, e a grande maioria destas aborda-
gens faz uso da conhecidarede MLP.

A vantagem da utilizacdo de redes neurais artificiais no reconhecimento de pa-

drdes é a ndo necessidade de conhecimento sobre os dados, devido a grande capacidade de

9 No problema XOR, existem entradas de padrdes, por exemplo (1,1), (0,1), (0,0) e (1,0) em um espaco bidi-
mensional, onde a saida binéria O é resposta ao padréo de entrada (1,1) ou (0,0), e a saida binaria 1 em res-
posta ao padréo de entrada (0,1) ou (1,0).
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generalizacdo da rede a partir de dados ndo-lineares. Sua desvantagem € que a definicdo de
arquitetura ideal para arede € baseada em um processo empirico, sSimples, porém exaustivo.

No préximo capitulo so apresentados os estudos dos sinais de odores utilizando

as técnicas descritas neste capitulo.
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Capitulo 6

Resultados da analise dos sinais de
odores

Neste capitulo é apresentada a andlise da base de padr&es dos sinais de odores
pelas técnicas descritas no capitulo anterior. Na seg¢éo 6.1 éfeita uma introducéo
sobre as técnicas utilizadas. Na segdo 6.2 € apresentada a anélise da base de da-
dos por Andlise de Componentes Principais para visualizacdo e interpretacéo dos
sinais de odores. A classificacdo da base de dados pelo método K-Nearest-
Neighbour é descrita na secdo 6.3. Na se¢do 6.4 sao apresentados os experimen-
tos computacionais de classificacéo pelas Redes Neurais descritas no capitulo an-

terior. Na secéo 6.5 é feito um resumo do capitulo.

6.1 Introducéo

Um sistema de aquisi¢ao de dados de um nariz artificial, como o prot6tipo utiliza
do, produz dados com ata dimensionaidade. Ou sga, um grande nimero de varidveis que
caracterizam ou descrevem cada observacdo, e que a visuaizagdo gréfica dos dados, com
mais de trés dimensdes, € muito dificil de ser analisada. Sendo assim, métodos cujos objetivos
€ areducdo da dimensionalidade de dados multivariados sdo largamente utilizados, pois pos-
sibilitam ainterpretacéo de uma base de dados com grande magnitude e complexidade.

A estatistica multivariada consiste em um conjunto de métodos estatisticos utili-

zados em situagdes nas quais varias variaveis sdo analisadas simultaneamente, em cada ele-



112
mento anostral. Em geral, as varidveis sdo correlacionadas entre si e quanto maior o nimero
de variaveis, mais complexa torna-se a analise por métodos comuns de estatistica univariada.

Em linhas gerais, os métodos de estatistica multivariada séo utilizados com o pro-
posito de simplificar ou facilitar a interpretacdo do fendmeno que esta sendo estudado através
da construcéo de indices ou variaveis dternativas que sintetizem a informacdo original dos
dados; construir grupos de elementos amostrais que apresentam similaridade entre si, possibi-
litando a segmentacéo do conjunto de dados original; investigar as relactes de dependéncia
entre as variaveis respostas associadas ao fendmeno e outros fatores (variaveis explicativas),
muitas vezes, com objetivos de predicéo; conparar populagdes ou validar suposicoes atraves

de testes de hipéteses.

6.2 Anaise de Componentes Principais

Dentre os véarios métodos da estatistica multivariada, neste estudo utilizamos a
Andlise de Componentes Principais (PCA) descrita no capitulo 5. Esta técnica pertence ao
grupo da andlise multivariada que consiste em técnicas exploratéria de sintetizacdo (ou sim-
plificacéo da estrutura de variabilidade dos dados). O PCA pode ser utilizado para compres-
sdo, reducdo da dimensionalidade, extracdo de caracteristicas e projegdo de dados multivaria-
dos.

A seguir sdo apresentados os resultados da aplicagdo PCA na base de dados de
padrdes de odores.

O procedimento para melhorar a andlise dos dados, de modo a reduzir a dimenséo

AN

das amostras estudadas, € a escolha do nimero de componentes principais estimadas (Y j , j =
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1,2, ..., p) utilizadas na descricdo do sistema. Esta escolha € realizada considerando a por-

AN

centagem da variancia descritapor Y j e avarianciaresidual dos dados.

6.2.1 Andise dos sensores utilizados

Inicialmente iremos analisar 0s sensores de aroma utilizados no prot6tipo de aqui-
sicdo dos dados. Na se¢éo 4.4, capitulo 4, observamos o comportamento dos dados e algumas
estatisticas descritivas destes dados. Na Tabela 6.1. podemos observar algumas estatisticas
descritivas das repeti¢cdes de aguisicdo dos dados para a primeira etapa de aquisicdo, ou sgja, a

fase de coleta da linha de base.

Tabela 6.1 — Estatisticas descritivas para a aquisi¢do dos dados coletados de linha de base
dos sensor es de aroma.

Estatistica descritiva

Sensor
n Média Mediana Desvio Padréao Minimo Maximo
S01B3D3 7 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 2148 0,05658 17,60 33,60

Faremos um estudo entre os quatro tipos de sensores utilizados por PCA via me-

triz de covariancias e matriz de correlacéo.

6.2.1.1 PCA via matriz de covariancias amostrais

Para calcular as componentes principais iremos seguir a se¢do 5.2.2, capitulo 5.

Logo a partir da matriz de covariancias, a escolha das componentes principais estimadas é
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realizada considerando a porcentagem de variancia descrita pelas componentes e a variancia
residual dos dados.

A Tabela 6.2 apresenta dados relativos aos quatro tipos de sensores, um total de
308 sensores, utilizando a média dos sensores como variaveis para formar combinacdo linear
de cada componente principal estimada:

A A ¢ N A A A

Yj=ej X=egj1 X tej2 Xo+tej2Xg+tej2 Xy, j=1,2..,4
onde X; € médiade SO1B3D3, X, amédiade S02BB3D3, X3 médiade SO2BR3D3 e X4
a média de S02BG3D3. A escolha das componentes estara relacionada a porcentagem de re-
presentatividade da variancia total dos dados, onde juntas devem representar mais que 90%

dos dados originais, conforme a equagdo 5.14 e as condicdes citadas na se¢éo 5.2.4.2, do capi-

tulo 5.

Tabela 6.2 — Dadosrelativosas médias dos 308 sensor esde aroma utilizados para compor as componentes
principais a serem estimadas.

M édia dos sensor es

Amostra
S01B3D3 S02BB3D3 S02BR3D3 S02BG3D3
Al 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
AT5 17,463 22,413 18,040 19,434
AT6 19,997 22,205 19,132 17,699
AT7 19,108 20,340 18,451 22,537

A matriz de covaridncia amostral das variaveis é dada por:

&3,0656 0,5229 1,0311 0,64720
€,5220 83344 5,8512 54547
€10311 5,8512 7,1328 5,00474
€0,6472 5,4547 5,0047 6,4166(

Sixa =
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AN

Os autovalores da matriz de covaridncias amostral sdo: |1 = 18,3511,

AN AN AN N AN N N

| 2 =3,0976, | 3 =1,8160¢e | 4= 1,6845. A varianciatotal éigua a | 1+1 2+1 3+1 4 =

24,9493 e os correspondentes autovetores normalizados sdo:

&0,08214) & 0,94640 60,1483 0 60,2749 iy
A G A8 G A @ G A @ G
o = 80,6245@ o = eo, 2577 G - §O,6484 g o :§0,3509 G

€0,56910 & 0,18910 & 0,04040 & 0,79924

& u e u é u é u

9,52850 £0,0461 € 07456 § §0,4031

Portanto as trés componentes principais para este estudo séo:

Y1=0,0821X; +0,6245X, +0,5691X 3 +0,5285X,
Y2 =- 0,9464X, +0,2577X, - 0,1891X3 +0,0461X,

AN

Y 3=0,1483X; +0,6484X, - 0,0404X3 +0,7456X,4

AN

Y4 =0,2749X1 +0,3509X5 - 0,7992X3 +0,4031X,

As porcentagens de variancia total explicadas pelas componentes sdo, respectiva-

AN AN AN AN

mente 73,55% para Y1; 12,42% paraY2; 7,28% para Y3 e 6,75% para Y4. Senso assim,
a primeira componente descreve somente 73,55% da variancia total dos dados, o que é insufi-
ciente para descrever o conjunto total dos dados. Isto se deve pelo fato da variancia residual

ainda ser muito alta; desta forma alguma informagdo podera estar sendo perdida. Juntas, as

N N N

trés componentes principais Y1, Y2 e Y3 representam aproximadamente 93,25% da variancia

total.

AN

Apesar da quantidade de variancia descrita por Y3 (apenas 7,28%) ser pequena,
sua inclusdo entre as componentes analisadas pode ser interessante, satisfazendo a condicéo

de relevancia dos dados amostrais originais como estipulado.
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A relacdo entre a variancia explicada em cada uma das componentes principais

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.1.

Scree-plot - Representatividade das componentes principais
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Figura 6.1 — Variancia explicada em cada uma das componentes principais
para os sensoresde aromavia matriz de covariancias

A projecéo de cada padréo 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 sgja, as compo-
nentes principais. A projecao destes valores, nas trés primeiras componentes principais pode
ser vista na Figura 6.2. A partir desse grafico observamos que os sensores podem constitu-
ir arepresentacdo de uma substancia analisada, uma vez que a coleta de linha de base esta4
submetida ao ambiente, ou sgja, 0 ar. Logo ao submeter os quatro sensores a substancias dife-
rentes pode ser possivelmente distinguiveis pela combinagéo linear dos sensores utilizados

Na Figura 6.2 também podemos observar que al guns sensores aparecem afastados
de seu agrupamento. Esta separacéo pode caracterizar a presenca de outliers ou ruidos nos

dados, os quais podem dificultar a fase de classificacdo dos odores dependendo do tipo de

classificador utilizado.
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Gréficos dos escores de PC1, PC2 e PC3
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Figura 6.2 — Projecao dos sensores em tr és componentes principais
construidas via matriz de covariancias

A Tabela 6.3 apresenta a correlacdo das trés componentes principais escolhidas

para representar a variagéo dos dados com os respectivos sensores utilizados.

Tabela 6.3 — Correlacéo entre as trés componentes principais escolhidas e os sensor es utilizados.

Componentes principais

Sensor N N A
Yy Y2 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 trés componentes podem ser interpretadas da seguinte for-
ma:
12 componente: é basicamente um indice de desempenho global dos sensores em relacéo ao
ambiente durante a coleta de linha de base. O coeficiente de maior grandeza numeérica desta
componente é relativo a S02BB3D3, variavel de segunda maior variancia amostral (ver Tabe-

la 6.2), e 0 que menor representa € 0 SO1B3D3, menor variancia amostral (ver Tabela 6.2).
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Quanto maior os valores dos sensores maior sera o valor numérico da componente. Pela Ta-
bela 6.5, constata- se que essa componente esta correl acionada com os quatro sensores, princi-
pa mente com S02BB3D3 e SO2BR3D3, maiores variancia amostral (ver Tabela 6.2).
22 componente: A Tabela 6.2 mostra mais uma vez gque o sensor S02BB3D3, melhor repre-
senta a coleta de linha de base dos sensores, possuindo maior correlacdo. Se considerarmos
apenas as duas componentes principais teriamos os sensores S02BB3D3 e S02BG3D3 que
melhor representaria 0 ambiente durante a coleta de linha de base.
32 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 0 ambiente no momento da coleta de linha de base.

Os sensores também podem ser expostos a substancias volétei's independentemente,
ou sgja, a partir de um dos sensores avaliar a presenca de tal substancia. 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 variaveis para formar a combinacdo linear de cada componente principal estimada:

AN AN AN AN

Yij=ej1Xy+ej2 Xy +---+ej180 X1g9,] =1,2,...,180
onde X, € aresisténcia elétrica no tempo t(1), X, resisténcia elétrica no tempo t(2), e assm
sucessivamente,

Para obter as componentes utilizamos PCA via matriz de covariancias, cujas por-

centagens de variancia total explicadas pelas componentes sdo respectivamente 99,90% para

N AN AN AN N N

Y1; 0,085% para Y2 e 0,005% para Y3. Juntas, astrés componentes principais Y1, Y2 e Y3
representam aproximadamente 99,99% da variancia total do vetor original padronizado.
NaFigura6.3 visualiza-se a projecao destes valores, nas trés primeiras componen-

tes principais, e também podemos observar que alguns sensores aparecem afastados de seu
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agrupamento. Esta separacdo pode caracterizar a presenca de outliers ou ruidos nos dados

como ja comentado anteriormente.

Graficos dos escores de PC1, PC2 e PC3
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Figura 6.3 — Projegdo dos sensor es em trés componentes principais
construidas via matriz de covariancias

Porém como a terceira componente so representa 0,005% da variancia dos senso-
res utilizados, logo podemos utilizar apenas as duas primeiras componentes principais. A pro-

jecao destes valores, nas duas primeiras componentes principais pode ser vistas na Figura 6.4
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Gréficos dos escores de PC1 e PC2
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Figura 6.4 — Projecéo dos sensor es em duas componentes principais
construidas via matriz de covariancias

As formagfes dos grupos dos sensores dependem de suas propriedades fisico-

guimicas, porém podemos amplificar os sinais da resistércia elétrica dos sensores eletronica-
mente, logo consideraremos uma constante A, i =1, 2, ..., p de amplificaggo. Considerando

uma amplificagdo para cada tipo de sensor, entdo a combinacéo linear de cada componente

principa seré estimada por:

AN N N AN

Yj=ej1X1A tej2 XoAy +---+ejigo X104, 1=1,2,34ej=1,2,...,180
onde X, éaresisténcia elétrica no tempo t(1), X, resisténcia elétrica no tempo t(2), e assim

sucessivamente. Através de PCA via matriz de covariancias cujas porcentagens de variancia

AN

total explicadas pelas componentes respectivamente € de aproximadamente 99,99% para Y1;

A A A A A

0,0027% para Y 2e0,00019 % para Y3. Juntas, as trés componentes principais Y1, Y2 e Y3

representam aproximadamente 100% da variancia total do vetor original padronizado.
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Na Figura6.5 é apresentada a projecdo destes valores, nas trés primeiras compo-
nentes principais, e também podemos observar 0s novos agrupamentos dos sensores utiliza-

dos.

Graficos dos escoresde PC1, PC2 e PC3

15+ +  S01B3D3
g . +  S03BB3D3
s 10 *  S03BG3D3
5 . *  S03BR3D3
g 5. +*
o . *ﬁ #*
g 0
E " L =. %%f

B =

£ s e B ey

10 .

4000
3000

2000

1000
40 g Primeira Componente

Figura 6.5 — Projecéo dos sensores amplificados em trés componentes principais
construidas via matriz de covariancias

6.2.1.2  PCA viamatriz de correlacao

Nesta secdo estudaremos os sensores da Tabela 6.2 por PCA, porém utilizaremos
a matriz de correlagdo para estimar as componentes principais. Para 0 conjunto de dados a

matriz de correlacdo amostral € dada por:

é1,0000 0,1034 0,2205 0,1459%
_ 1034 10000 0,7589 0,7459
R“X“'@o,zzos 0,7589 10000 0,73980

©,1459 0,7459 0,7398 10000
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AN

Os autovalores da matriz de corrdacdo amostral sdo: |1 = 25441,

AN AN AN N AN N N

| 2 =0,9619, | 3 = 0,2624¢e | 4= 0,2316. A varidnciatotal éigud a | 1+1 2+1 3+1 4 =

4,00 e os correspondentes autovetores normalizados sdo:

& 0,17330 60,9783 () & 0,0253() 60,1107 {
A8 - 0 A 8 a A @ u
& 0,57400 & 0,01290 €0,4551 U & 0,68061
& 0,56510 g 0,1137 & 0,8145§ & 0,06590

Portanto as trés componentes principais para este estudo s&o:

Y1=-0,1733Z; - 0,5667Z, - 0,5740Z; - 0,5651Z,
Y2 =0,9783Z, - 0,1728Z, - 0,0129Z5 - 0,1137Z,

AN

Y3=-0,0253Z; +0,35897, +0,455173 - 0,8145Z4

AN

Y 4 =0,1107Z, +0,7212Z, - 0,6806Z3 - 0,0659Z,
Sendo 74, Z,, Z3 e Z, definidos respectivamente por:

, _X;- 19,819
1™ 0,03836

L Xp- 22,173
27 0,05823

L X3- 20,903
30,0629

5 = Xa- 21768
47 0,05658

As porcentagens de variancia total explicadas pelas componentes séo, respectiva-

N N N N

mente 63,60% para Y1; 24,05% paraY2; 6,56 % para Y3 e 579 para Y4. Juntas, astrés
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N N N

componentes principais Y1, Y2 e Y3 representam aproximadamente 94,21% da variancia

total do vetor original padronizado.

A relagéo entre a variancia explicada em cada uma das componentes principais

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.6.
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100

90

80

70

Variancia Explicada(%)

1 2 3 4
Componente Principal

Figura 6.6 — variancia explicada em cada uma das componentes principais
para os sensores via matriz de correlagdo

A projecdo destes valores, nas trés primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.7. Também se observa a presenca de outliers nos dados.
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Graficos dos escoresde PC1 e PC2
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Figura 6.7 — Projecéo dos sensor es utilizados em tr és componentes principais
construidas via matriz de carelagéo

A Figura 6.8 mostra o gréfico da distribuicgo da porcentagem da variancia total
explicada pelas trés componentes para os sensores de aroma segundo as andises pelas matri-
zes de covariancias e de correlacdo. A porcentagem total de explicacéo pela matriz de correla-
¢a0 (94,21%) € maior que a matriz de covariancias (93,25%). Entretanto a porcentagem de
explicacdo pela matriz de covaridncias é mais concentrada na primeira componente, ao con-

trario do que ocorre com a matriz de correlacéo, na qual a corcentracéo é menor.
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Comportamento da variacdo explicada
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Figura 6.8 — Distribuicéo das variancias explicadas utilizando a estimac&o de componentes principais
via matriz de covariancias e correlacao.

6.2.2 Andlise dos sensores expostos a urina de pacientes d-

abéticos e nao-diabéticos.

Na secdo anterior avaliamos a primeira etapa de aguisicao referente a coleta de li-
nha de base dos sensores por PCA via matriz de covariancias e correlagdo. Agorairemos are-
lisar os sinais de odores dos sensores submetidos ao odor da urina de pacientes diabéticos e
ndo diabéticos e analisar se 0s sensores sdo capazes de distinguir a doenca dos pacientes. Se-
réo analisadas amostras de urinas de 77 pacientes sendo 18 diabéticos e 59 ndo diabéticos,
todos expostos aos quatro tipos de sensores durante um periodo de 600s.

Na se¢do 4.3.5, do capitulo quatro observamos a curva caracteristica dos sensores
expostos a urina de um paciente ndo-diabético. Na Tabela 6.4 e Tabela 6.5 podemos observar

algumas estatisticas descritivas para repeticoes de aquisicéo dos dados referentes a segunda
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etapa de aquisicdo, sendo a primeira para um paciente diabético e a segunda de um ndo-
diabético, respectivamente.

Tabela 6.4 — Estatisticas descritivas para a aquisicdo dos dados da exposicéo das amostras de urinas dos
pacientes diabéticos aos sensor es de aroma.

Estatistica descritiva

Sensor
n Média Mediana Desvio Padrao Minimo Maximo
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 — Estatisticas descritivas para a aquisi¢do dos dados da exposi¢do das amostr as de urinas dos
pacientes ndo-diabéticos aos sensor es de ar oma.

Estatistica descritiva

Sensor
n Média Mediana Desvio Padrao Minimo Maximo
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 covariéncias e matriz de correla-

¢do e ao fina compararemos a as técnicas.

6.2.2.1 PCA via matriz de covariancias amostrais

Para calcular as componentes principais, as amostras de urina foram submetidas
a0s quatro tipos de sensores e iremos considerar os dados originais estédo sendo representados
pela média de cada um dos quatro sensores, de um total de 308 sensores analisados. Logo a
partir da matriz de covariarcias e uilizando a média dos sensores como varidveis para formar
combinacdo linear de cada componente principal estimada:

A N A A A A

Yj=ej X=gj1 X tej2 Xo+ej2Xz+ej2Xy, |=1,2 3,4
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onde X; émédiade SO1B3D3, X, amédiade S02BB3D3, X3 médiade SO02BR3D3 e X4

amédia de SO2BG3D3. A escolha das componentes estara relacionada a porcentagem de repre-
sentatividade da variancia total dos dados, onde juntas devem representar mais que 90% dos

dados originais, conforme a equacdo 5.14 e as condi¢des citadas ha secdo 5.2.4.2, do capitulo 5.

AN

Os autovalores da matriz de covaridncias amostral sdo: | 1 = 20,463,

AN AN AN N AN N N

| 2 =33007, 13 = 22204e | 4= 2,0707. A varianciatotal éigua a | 1+1 2+ 3+1 4 =

28,0544 e os correspondentes autovetores normalizados sdo:

€0,06700) & 0,96744) 60,0328 (i & 0,2419()
A B G A B G ~ @ G A @ u
- $.6289Y] L _g0208y 202765, 7 20,6960y
€0,57481 & 0,14104 & 0,4618( €0,6606 U
£0,51914 £0,0287 §0,8421 £0,1431

Portanto as trés componentes principais para este estudo s&o:

Y1=0,0670X, +0,6289X, +0,5748X3 +0,5191X,

AN

Y2 =- 0,9674X, +0,2083X, - 0,1410X 3 +0,0287%,

AN

Y3=0,0328X; - 0,2765X, - 0,4618X3 +0,8421X,

As porcentagens de variancia total explicadas pelas componentes sdo respectiva

AN AN AN

mente 72,94% para Y1; 11,76% para Y2 e7,91% para Y3. Juntas, as trés componentes prin-

N AN N

cipais Y1, Y2 e Y3 representam aproximadamente 92,62% da variancia total.
A relacdo entre a variancia explicada em cada uma das componentes principais

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.9.
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Figura 6.9 — Variancia explicada em cada uma das componentes principais para 0s sensor es
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A projecao destes valores, nas trés primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.10. A partir desse grafico observamos os clusters formados entre os paci-

entes diabéticos e ndo-diabéticos.
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Figura 6.10 — Projecio dos sensor es expostos a urina dos pacientesem trés componentes
principais construidas viamatriz de covariancias
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A Tabela 6.6 apresenta a correlacdo das trés componentes principais escolhidas

para representar a variacdo dos dados com 0s respectivos sensores utilizados.

Tabela 6.6 — Correlagdo entre astrés componentes principais escolhidas e a resposta dos sensor es
a urina dos pacientes

Componentes principais

Sensor A N N
Y1 Y2 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 correlacao

Nesta secdo estudaremos 0s sinais dos sensores expostos a urina dos pacientes via
matriz de correlacdo. Também serdo tomadas as médias das respostas dos sensores. Para o

conjunto de dados a matriz de correlacdo amostral € dada por:

610000 0,0943 0,1679 0,1256(
€,0943 10000 0,7548 07295
x4 = &,1679 0,7548 10000 0,70910
1256 0,7205 0,7091 10000

AN N

Os autovalores da matriz de correlagdo amostral sdo: | 1 = 2,496, )

AN AN AN AN N AN

=0,9703, | 3 =0,2948¢e | 4=0,2388. A varianciatotal €igual a | 1+1 2+1 3+1 4 =4,00e0s

correspondentes autovetores normalizados séo:

& 0,1480 1 60,9863 & 0,02030 60,0689 0
» Sosmasd  » Co138Y 0 Comeed  ~ Co7e88 Y
e 0, 5740u ©2= e 0, 0323u €= eO 5356 u 4= e- 0, 6097u
€ 0,5646 1 € 0,08861 € 0,80054 € 0,18008

Portanto as trés componentes principais para este estudo so:
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AN

Y1=- 0,1480Z; - 0,5743Z, - 0,5740Z 5- 0,5646Z,

Y2 =0,9863Z; - 0,1348Z, - 0,0323Z3- 0,0886Z,

Y3=-0,0203Z; +0,2469Z, +0,5356Z3 - 0,8005Z,
Sendo 74, Z,, Z3 e Z, definidos respectivamente por:

5 - X1-19,819
1™ 0,08836

L Xo- 22,173
27 0,05823

L _X3-20,903
37 00,0629

5 - Xa- 21768
47 0,05658

As porcentagens de variancia total explicadas pelas componentes sdo respectiva-

N N AN

mente 62,40% para Y1; 24,25% para Y2 e 7,37% para Y3. Juntas, as trés componentes prin-

N N N

cipais Y1, Y2 e Y3 representam aproximadamente 94,03% da variancia total do vetor original

padronizado. Logo se faz necessario utilizar a quarta componente para satisfazer a condicéo
de relevancia dos dados amostrais originais estipulados, ou sgja, 90% de represent atividade
dos dados originais.

A relagdo entre a variancia explicada em cada uma das componentes principais

pode ser facilmente visualizada na Figura 6.11.
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Scree-plot - Representatividade das componentes principais
100

70

Variancia Explicada(%)

1 2 3 4
Componente Principal

Figura6.11 —Variancia explicada em cada uma das componentes principais para 0s sensor es
expostos a urina dos pacientes via matriz de correlacao

A projecéo destes valores, nas trés primeiras componentes principais pode ser vis-

tas na Figura 6.12, uma vez que representar graficamente as quatro componentes seria de difi-

cil interpretacéo.
Graficos dos escores de PC1, PC2 e PC3
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Figura 6.12 — Proj ecéo dos sensor es expostos a urina dos pacientes em trés componentes
principais construidas via matriz de correlacdo
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A Figura 6.13 mostra o grafico da distribuicdo da porcentagem da variancia total

explicada pelas trés componentes para 0s sensores de aroma expostos a urina dos pacientes
segundo as andlises pelas matrizes de covariancias e de correlacdo. A porcentagem total de
explicacao pela matriz de correlacéo (94,03%) € maior que a matriz de covariancias (92,62%).
A porcentagem de explicacdo pela matriz de covariancias € mais concentrada na primeira
componente, ao contrario do que ocorre com a matriz de correlacdo, na qual a concentracdo €

menor.

Comportamento da variagdo explicada

80 T T T T
O
00 1
~ 60 .
S
©
£ o —
= * Correlagao
o 4k J O Covariancias
®
I
©
5 30f -
c
«© .
s o ]
10+ 0 8
W il
O 1 1 1 I
1 2 3 4

Ordem do autovalor

Figura 6.13 — Distribuicao das variancias explicadas utilizando a estimacao de componentes principais
através da matriz de covariancias e correlacéo.

6.3 Classificacdo por K-nearest-neighbour

Dentre os varios métodos de classificagdo existentes neste estudo utilizaremos o
método de classificagdo K-Nearest-Neighbour (KNN) descrito no capitulo 5, se¢do 5.3. Como
vimos KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionado onde a classe resultante de clas-

sificac8o se baseia na maioria dos pontos mais proximos, ou sgja, 0s Vizinhos mais proximos.
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A finalidade deste algoritmo € classificar um novo objeto baseado em atributos das amostras
do treinamento. Os classificadores ndo usam nenhum modelo gustado, mas somente no con
junto de dados de treinamento, ou seja, na memoria. Dado um ponto, encontra-se 0 himero de
K pontos (do treinamento) mais proximos. A classificacdo serd baseada usando o voto de
maioria entre a classificacdo dosK vizinhos. Todos os empates podem ser quebrados al eatori-
amente, porém quando acontecer sera tomada uma nova vizinhanga K+ 1.

O classificador KNN foi aplicado a base de dados em duas aplicactes distintas, a
primeira levando em consideragdo apenas as médias das respostas dos sensores expostos a
urina como descrito na Tabela 6.2, e a segunda apés extracdo de caracteristicas pela técnica
PCA via matriz de covariancia utilizando as trés primeiras PCs, descrita no capitulo 6, secéo
6.2. Como descrito anteriormente para realizar a classificacéo fazse necessaria dividir a base
de dados em duas partes sendo um conjunto paratreino e um para teste. Foram realizadas du-
as divisdes, a primeira 50% para treino e 50% para teste e a segunda 70% para treino e 30%
parateste.

Os resultados do classificador KNN podem ser visualizados na matriz de confu-
s80. A matriz de confusdo mostra a classificacdo desgjada nas linhas e a classificacéo predita
nas colunas. A situacéo ideal € quando se tem todas as respostas na linha diagonal referentes a
cada classificagdo. As Tabelas 6.7 e 6.8 apresentam os resultados obtidos para o classificador

KNN no conjunto de dados originais.

Tabela6.7 — Matriz de confusdo para as 77 amostras de urinanum conjunto de50% detreino e 50% de
teste analisadas com o classificador KNN.

Saida do Classificador

Paciente K=1 K=3

Diabético Normal Diabético Normal

Diabético 3 16 4 8

Normal 6 14 5 22
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Tabela6.8 — Matriz de confusdo para as 77 amostras de urina num conjunto de 70% detreino e 30% de
teste analisadas com o classificador KNN.

Saida do Classificador

Paciente K=1 K=3

Diabético Normal Diabético Normal

Diabético 0 3 0 0

Nor mal 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 caracteristicas.

Tabela6.9 — Matriz de confusio para as 77 amostras de urina ap6s PCA num conjunto de 50% detreinoe
50% deteste analisadas com o classificador KNN.

Saida do Classificador

Paciente K=1 K=3

Diabético Normal Diabético Normal

Diabético 8 0 8 0

Normal 0 15 0 15

Tabela6.10 — Matriz de confusdo para as 77 amostras de urina num conjunto de 70% detreino e 30% de
teste analisadas com o classificador KNN.

Saida do Classificador

Paciente K=1 K=3

Diabético Normal Diabético Normal

Diabético 8 0 8 0

Normal 0 15 0 15

A Tabela 6.11 mostra o desempenho gera do classificador KNN a base de odor
para K=1 e K=3 fazendo uso da base de dados originais e utilizando PCA como extrator de
caracteristicas 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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Tabela6.11 — Desempenho geral da classificagcdo pelo método KNN nas 77 amostras de urina num conjun-
to de50% detreino e50% deteste analisadasa partir da base de dados original e com PCA

Taxa de classificagdo (%)

Paciente Classificacéo Sem PCA Com PCA
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 classificagdo pelo método KNN nas 77 amostras de urina num conjun-
tode70% detreino e30% deteste analisadasa partir da base de dados original e com PCA.

Taxa declassificacdo (%)

Paciente Classificacdo Sem PCA Com PCA
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
racteristicas também obteve igua classificacdo utilizando & duas primeiras componentes
principais o invés das trés primeiras, ou sgja, uma taxa de acerto de 100% na classificacéo dos

pacientes diabéticos e ndo-diabéticos.

6.4 Experimento Computacional: Classificacdo de Pa-

drOes por RNs

Dentre os varios modelos de RNs existentes utilizamos os dois modelos de RNs

descritos no capitulo anterior, as RNs MLP e RBF. Nesta se¢do serdo apresentados os expe-
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rimentos realizados com tais RNs no intuito de classificar a base de dados construida e descri-

ta no capitulo 4.

6.4.1 Diviséo dabase de dados em conjuntos de treinamento,

validacao e teste.

A base de dados contendo 184.800 padrbes foi reorganizada a fim de utilizar a
média das respostas de cada sensor para cada paciente, ou seja, cada paciente sera representa-
do por um vetor de médias dos quatro sensores utilizados na construcéo dos padrfes como
mostrado na Tabela 6.2. Portando, a base foi divida aleatoriamente em trés conjuntos de dados
distintos como sugerido pelo relatério Probenl [Prechelt, 1994]: conjunto de treinamento para
as RNs, correspondendo a 50% da quantidade total de padrdes,; conjunto de validagdo, com

25% do total de padrdes; e o conjunto de teste, com os 25% restantes.

6.4.2 Pré-processamento e extracdo de caracteristicas dos

dados

Nas simulacdes readlizadas foi utilizado um método de pré-processamento global
ndo-linear, também chamada normalizacdo sigmoidal (Eq. (4.6)), de modo que os dados fo-
ram normalizados e compreendidos no intervalo [-1, 1] visando a eliminagdo de outliers como
descrito no capitulo 4, secéo 4.3. Para a extrac@o de caracteristicas dos dados utilizouse 0

PCA visando obter a reducdo de dimensionalidade dos dados e expressé-los de forma a pro-
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duzir resultados qualitativos destacando suas similaridades e diferencas, como descrito no

capitulo anterior, secéo 5.2.

6.4.3 Topologiautilizada

Foram usadas RNs MLP e RBF, contendo apenas uma camada intermediaria. A
camada de entrada para um tipo de experimento possui quatro unidades de processamento, as
quais correspondem a média dos valores dos padrdes de cada sensor experimental e outra to-
pologia utilizando trés unidades de processamento de entrada provenientes das trés primeiras
componentes principais apds PCA. A camada de saida possui uma unidade de processamento,
correspondente ao progndstico de classificacdo da doenca Diabetes.

Foram usados dois model os de RNs MLP, onde as unidades de processamento das
camadas intermediarias e de saida para uma RN possui fun¢do de ativacdo logistica (Eg.
(5.30)) e para a outra tangente hiperbdlica (Eq. (5.33)). O modelo de RN RBF possui funcéo
de ativacdo gaussiana com nivel de significancia @) igua a 5%, 10% e 20%. As redes con
tém todas as possiveis conexdes de propagacdo direta (feedforward) entre camadas adjacen
tes, sem conexdes entre unidade de processamento de camadas n&o-adj acentes.

Foram realizadas 10 simulagfes 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 intermediéria) com taxa de aprendizado (h) do algoritmo de aprendizagem
de 1%, 5% e 10%, das quais serdo avaliados os resultados. As arquiteturas das RNs simuladas
serdo denotadas pela nomenclatura 4* 50* 1, nesse caso quer dizer, quatro unidades de proces-
samento na camada de entrada, cinqlienta neurdnios na camada intermediaria € um neurdnio

na camada de saida.
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6.4.4 Metodologia e treinamento

Como descrito anteriormente o algoritmo de treinamento utilizado nas RNs € o
back-propagation. Para cada topologia, foram realizadas 10 (dez) inicializagcOes de valores
diferentes e aleatdrios para as conexdes (pesos) entre as camadas de processamento. Em todos
os casos, foram escolhidas 200, 400, 600, 800 e 1000 interacdes (i).

Como critério de parada utilizou-se a quantidade méxima de interacfes utilizadas,
porém podendo ser interrompida quando o critério GLs do Probenl [Prechelt, 1994] fosse
violado. O critério GLs fornece uma idéia bésica sobre a perda de generalizacdo durante o
treinamento da rede, sendo muito (til para evitar overfitting. E definido como o aumento do
erro de validacdo em relacéo ao erro de validagdo minimo obtido. Suas demonstracdes podem
ser vistas em [Prechelt, 1994].

As RNSs sdp treinadas (gjustes dos pesos sindpticos) a partir das entradas forneci-
das visando uma saida desejada, no caso a saida sera 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 €
utilizada uma func&o arredondamento™ , também chamada funcéo degrau, apds a resposta do
neurénio de saida com intuito de obter uma saida pertencente as duas classes, ou sgja, pacien

tes diabéticos e ndo-diabéticos. A fungdo arredondamento é definida por:

: il,sey3c
i (V=i

6.1
10, sey<c 61

ondey é a resposta do neurénio de saida da RN e ¢ é uma constante de interesse.

M Nalliteratura da engenharia é normal mente conhecida como funcéo de Heaviside
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A funcdo arredondamento € considerada para uma constante de interesse. Se a

constante € 0, asuaderivadaéj '(y) =Opara™ y! 0endo édefinidaemy= 0. A descontinu-

idade na origem e o valor nulo na derivada nos demais pontos praticamente anulam a utilidade
prética dessa funcéoj (), seu comportamento pode ser visto na Figura 6.14. Entretanto, a fun

¢do tera fator fundamento visando a classificacdo dos padrées em duas classes distintas. Para

0S NOSSOS experimentos serd utilizado ¢ = 0,5.

naf 4
06 4
I\

04t 4

02 =

-0z 1 1 1 1 1 I 1
=2 -1.5 A 0.5 0 0.5 1 15

Figura 6.14 — Funcdo degrau parac=0.

Para os modelos e arquiteturas apresentadas foram realizadas um total de 1.950
simulagdes, utilizando como entrada das RNs os dados normalizados e os escores apos PCA,
dos quais 780 simulagdes para as RNs MLP e 1.170 simulacdes para RBF. Alguns dos resul-

tados podem ser vistos em [D’Emery et a., 2007].

6.4.5 Aspectos observados

Como critério de avaliacdo das respostas das RNs em relacdo a predicdo do Dia

betes foi utilizado o minimo erro quadrético (EQMs), definido por:
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n
EQMs =3 (i - f(x))° (6.2)
i=1
onde y; € o valor da variavel de classificagdo da respectiva classe e f (X)) aresposta da RN

antes da funcéo arredondamento.

O principal pardmetro de comparacéo entre as abordagens investigadas foi o Erro
de Classificacdo (EC) do conjunto de teste, que corresponde a razéo da quantidade de padrbes
classificados de forma incorreta pela quantidade total de padrdes ap6s a funcéo arredonda-
mento.

Outro fator é o custo computacional, neste casso sera feito um estudo de Caso Es-
colhido para os melhores resultados, que leva em conta o0 tempo médio de execucdo das topo-
logias smuladas. Este fator relaciona-se diretamente a arquitetura e a0 niUmero de interacbes
escolhidos.

Desta forma, os aspectos observados ao final do treinamento e que definiram o
desempenho das abordagens estudadas foram os seguintes:

I. Média do minimo erro quadratico (MEQMS);
ii. Erro de classificagdo do conjunto de teste (EC);

iii. Custo computacional

6.4.6 Métodos de comparacao entre as abordagens

Na maioria das éreas de pesquisa ha uma busca continua por novos métodos que
melhorem em algum sentido o desempenho das abordagens existentes. De forma geral é pre-
CiSo comparar as técnicas usuais com 0s métodos alternativos propostos. Esta comparagéo é

uma questdo importante que surge freqiientemente no trabalho de pesquisa. Para se chegar a
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gualquer conclusdo € necessario coletar informacgdes e fazer inferéncias a partir de evidéncias
experimentais ou observacionais.

A partir das observacOes realizadas, para uma resposta coerente, € necessario g
neralizar os resultados obtidos no grupo estudado para a populacéo de interesse. Esta tarefa
exige cuidados especiais no plangjamento 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 andlise aponta para um caminho ou para outro é chamado Tes-
te de Hipotese. Este procedimento € amplamente utilizado nas areas de pesquisa onde as vari-
aveis envolvidas estdo sujeitas a grande variabilidade. A diferenca entre procedimentos nos
testes de hipdtese sdo frequentemente elaboradas a partir das diferencas nas suposi¢es que o
investigador esta disposto a fazer sobre a amostra dos dados. O teste de hipoteses utilizado na
comparacdo dos classificadores investigados neste trabalho € o teste de Wilcoxon [Johnson e
Wichern, 2002].

O teste de Wilcoxon pode ser usado na comparacéo de dados pareados, medidos
nas escalas ordinal, intervalar ou de razdo. Nao ha a exigéncia de que as amostras tenham
distribuicdo normal. Tem 95% do poder do teste t pareado e, sua indicacdo, restringe-se as
situagdes em que este Ultimo ndo pode ser utilizado. O principio do teste consiste em avaliar
se ocorreram modificagOes significativas nos dois conjuntos de dados. Quando as modifica-
¢Oes ou diferencas sdo muito peguenas, elas podem ser devidas ao acaso, porém, quando séo
expressivas, é pouco provavel que se devam ao acaso, sendo fruto de um fator causal. Em
cada problema considerado, a pergunta de interesse € simplificada em duas reivindicacoes
(hipGteses) competitivas, nas quais temos uma escolha: a hipotese nula (Ho) de encontro a
hipbtese alternativa (Hs).

O teste de hipdteses sera utilizado para comparar os resultados obtidos por cada

um dos classificadores. A partir destes testes sera possivel afirmar qual dos classificadores
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avaliados possui 0 melhor desempenho na classificagdo dos pacientes do estudo. Os resulta
dos foram considerados estatisticamente significativos quando p-valor < 0,05, ou sgja, ha evi-
déncias para rejeitar a hipétese nula em favor da hipétese dternativa com 95% de fator de
confianca. O p-valor representa a probabilidade de se cometer o erro*? tipo |, isto &, rejeitar a
hip6tese nula quando ela é verdadeira. Se a amostra é grande entdo p-valor € calculado usando
uma aproximacdo normal e é fornecido o valor da estatistica normal Z [Hollander e Wolfe,

1973).

6.4.7 Resultados obtidos paraas RNs MLP

Como jé& descrito foram realizados dois experimentos distintos. um experimento
onde o método de pré-processamento utilizado € somente a Normalizagdo dos padrfes capta-
dos pelos sensores de aroma do sistema de aquisicdo do protétipo de nariz artificial, de modo
gue estes valores fiquem compreendidos no intervalo [-1, 1]; e um experimento que utiliza o
PCA como método de extracdo de caracteristica reduzindo o numero de entradas das RNs de
guatro para trés unidades de processamento.

Para cada um dos experimentos apresenta-se uma tabela contendo uma andlise de
melhor caso, caso médio e pior caso, escolhidos pelos erros das respostas das RNs, antes de
submetidas a funcéo arredondamento (Eq. (6.1)), bem como as arquiteturas (Arq) das RNs,
valores das médias (MEQMS) (Eq. (6.2)) e desvio-padréo (s) dos erros das RNs antes da fur-
¢cdo arredondamento, o numero de interagdes no treinamento (i), a taxa de aprendizado (h) e
as respectivas funcdes de ativagdo (FA). Em seguida sdo tecidos comentarios sobre o desem-

penho das RNs na solucéo do problema abordado.

12 Quando se estabel ece hipdteses se pode cometer dois tipos de erro estatisticos: erro tipo | (rejeita-se Ho, quan-
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Na Tabela 6.13 sdo apresentados os resultados obtidos no treinamento da RNs

MLP com as fungdes de ativacdo logistica (LOG) e tangente hiperbdlica (TANHIP) fazendo

uso da Normalizagdo como método de pré-processamento

Tabela 6.13 — Ranking de desempenho das RNs ML P com a funcgdes de ativacdo | ogistica e tangente hi-
perbdlica através do MEQM s paraos dados normalizados.

Descricdo de desempenho

Ranking
Arq h i MEQMs s FA

1 4*50*1 0,01 200 49002 0,7075 TANHIP

2 4*20*1 0,01 800 49806 0,4316 TANHIP

3 4*10*1 0,05 200 4,9828 0,6877 TANHIP

4 4*50*1 0,10 200 49844  0,1807 LOG

5 4*50*1 001 1000 5,0023 05659 TANHIP
193 4*16*1 0,05 200 54931 0,1431 LOG
194 4*14*1 001 1000 5,4957  0,1080 LOG
195 4*40*1 0,10 1000 54970  0,1502 LOG
196 4*12*1 0,01 400 55033 0,3763 TANHIP
197 441 0,05 400 55065 0,1737 LOG
386 4*30*1 005 1000 7,6379 1,1885 TANHIP
387 4*40*1 010 1000 77,6384 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 86522  1,6734 TANHIP

O desempenho das respostas das diversas arquiteturas ML P também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.15 e 6.16, levando em consideracdo as funcdes de ativacdo logistica e tan

gente hiperbdlica, respectivamente.

do Hqg éverdadeira) eerrotipo Il (rejeita-se Ho, quando Hg éfalsa).
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Figura6.15 — Média dos erros das respostas das 10 simulagdes par as as topologias ML P simuladas com a
funcdo de ativacéo logistica usando Nor malizagdo como pr é-processamento: (a) MLP com h = 0,01, (b)
MLPcomh =0,05e (c) MLP com h =0,10
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Figura 6.16 — Média dos erros das respostas das 10 simulagdes par as as topologias ML P simuladas com a
fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica usando Nor maliza¢do como pré-processamento: (a) MLP com

h =0,01, (b)) MLPcom h =0,05e(c) MLP com h =0,10

Para estes experimentos, o0 menor MEQMSs obtido dentre todas as topologias tes-

tadas foi de 4,9002 antes da fungdo arredondamento, obtido pela topologia 4*50*1, com a

funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica, seu erro de classificagdo é de 33,91%, sendo este o

erro da andlise de melhor caso.

Nas Tabelas 6.14 e 6.15 sdo apresentados 0s desempenhos das topologias analisa

das no estudo de melhor caso, caso médio e pior caso para as RNs MLP utilizando somente a

Normalizacdo como método de pré-processamento.
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Tabela6.14 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a fungao de ativagao
logisticausando Normalizagdo como pré-processamento de dados.

Descricdo de desempenho

Andlise
Ranking Arqg h i MEQMs S EC FA
Melhor caso 1 4*50*1 0,10 200 4,9844 0,1807  0,3260 LOG
Caso Médio 97 4*30*1 001 800 5,3250 0,1071 0,3478 LOG
Pior caso 195 4*18*1 001 200 5,8667 0,1560 0,3478 LOG

Tabela 6.15 — Analise de casos atraveés do ranking de desempenho das RNs MLP com a funcéo de ativagdo
tangente hiperbdlica usando Nor malizagdo como pr é-processamento de dados.

Descricdo de desempenho

Anélise
Ranking Arq h i MEQMs s EC FA
Melhor caso 1 4*50*1 0,01 200 4,9002 0,7075 03391 TANHIP
Caso Médio 97 4301 005 800 56674 09707 0,3608 TANHIP
Pior caso 195 4501 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 utilizacdo da Normalizagdo como pré-processamento ndo contribuiu a fim de
obter diferentes erros de classificagdo do conjunto de teste dos padrdes apresentados. Mesmo
observando que o menor MEQMs foi de 4,9002 para a arquitetura4*50* 1 com taxa de apren
dizado de 1% e 200 interacOes fazendo uso da funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica ndo
difere significativamente das demais topologias com maiores MEQMs porém erros de classi-
ficacdo muito proximos.

Agora serd abordado os experimentos das RNs MLP utilizando PCA como extra-
¢do de caracteristicas dos padrdes da base de dados. Foras utilizadas as trés primeiras compo-
nentes principais que juntas representam 92,62% da variancia total da base dos dados, con-
forme visto na secdo 6.2.2.1. Em virtude de termos o vetor de entrada formado por trés valo-
res a topologia das RNs passaréo ater 3 unidades de processamento na camada de entrada. Na

Tabelas 6.16 sdo apresentados os resultados gerais obtidos.
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Tabela 6.16 — Ranking de desempenho das RNs MLP com asfungdes de ativagéo logistica e tangente hi-
perbdlicaatravés do MEQMs para dados apds PCA.

Descricao de desempenho

Ranking
Arq h i MEQMs s 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 3F2*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 ML P também pode ser ava-

liado nas Figuras 6.17 e 6.18 levando em consideracdo as funcles de ativacdo logistica e tan

gente hiperbdlica, respectivamente.
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Figura6.17 — Média dos erros das respostas das 10 simulagdes par as as topologias M L P simuladas com a
funcdo de ativacao logistica apés PCA: (a) MLP com h =0,01, (b) MLP com h =0,05e(c) MLPcom h =
0,10
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Figura 6.18 — Média dos erros das respostas das 10 simulacfes par as as topologias ML P simuladas a fun-
¢ao de ativagao tangente hiperbdlicaap6s PCA: (a) MLPcom h = 0,01, (b) MLPcom h =0.05e(c) MLP
comh =0,10

Para estes experimentos usando a extracdo de caracteristicas, 0 menor MEQMs

obtido dentre todas as topologias testadas foi de 0,0002 antes da funcdo arredondamento, ob-

tido pela topologia 3*30*1 com taxa de aprendizado de 5% e 800 interacbes fazendo uso da

funcado de ativacdo tangente hiperbdlica. A rede classificou todo o conjunto de teste, ou sgja, 0

erro de classificagéo foi de 0% , sendo este o erro da andlise de melhor caso.

As Tabelas 6.17 e 6.18 sdo apresentados os desempenhos das topologias analisa-

das no estudo de melhor caso, caso médio e pior caso paraas RNs MLP utilizando PCA como
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método de extracdo de caracteristicas. Também serd utilizada uma andlise de “ caso escolhido”

como descrito na se¢do 6.4.5.

Tabela6.17 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs ML P com a funcéo de ativacdo
logisticaap6s PCA

Descricdo de desempenho

Anélise
Ranking Arq h i MEQMs s EC FA
Melhor caso 1 3*50*1 010 1000 0,0011  0,0004 0 LOG
Caso Médio 97 3*10*1 010 200 0,0425  0,0265 0 LOG
Pior caso 195 3F2*1 001 1000 52631  1,7840 0,3130 LOG
Caso Escolhido 144 3¥6*1 005 200 0,0909  0,0471 0 LOG

Tabela 6.18 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs MLP com a funcéo de ativagdo
tangente hiperbdlicaapés PCA

Descricao de desempenho

Andlise
Ranking Arq h [ MEQMs S EC FA
Melhor caso 1 3*30*1 005 800 0,0002  0,0002 0 TANHIP
Caso Médio 97 3*12*1 001 1000 12927 2,7221 0,0695 TANHIP
Pior caso 195 F¥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 utilizagdo da técnica PCA como extracdo de caracteristica teve um importan-
te papel na classificacdo do conjunto de teste dos padrdes apresentados por algumas arquitetu-
ras. Mesmo tendo como menor MEQMs de 0,002 a arquitetura 4* 30* 1 com taxa de aprendi-
zado de 5% e 800 interagdes fazendo uso da funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica, esta
rede apresenta um custo computacional elevado pelo grande nimero de interagdes, sendo as
sim dentre os casos escolhidos destacase a arquitetura 3*6*1 com 200 interagOes e taxa de
aprendizado de 5% para a funcdo de ativacéo logistica, com MEQMs de 0,0909, classificando

praticamente todo o conjunto de teste dos padrdes apresentados.
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A Tabela 6.19 apresenta um resumo da geral das RNs RMLP utilizando a Norme:

lizacdo como técnica de pré-processamento e PCA como extracdo de caracteristicas enfati-
zando o percentual de classificagdo do conjunto de teste dos padrdes das diversas arquiteturas

nas analises de caso apresentados do estudo abordado.

Tabela 6.19 — Classificagdo das respostas das RNs ML P com as fungdes de ativagao logistica (LOG) e tan-
gente hiperbdlica (TANHIP) para os dados antes (nor malizacao dos dados) e apds a extracao de car acte-

risticas.
Técnica de classificacdo
Andlise  Paciente Clas?(gc)agéo RNMLPsemPCA RN MLP com PCA
LOG TANHIP LOG TANHIP
Diabético Acerto 6,25 16,25 100 100
Melhor Erro 93,75 83,75 0 0
caso Acerto 100 92,67 100 100
Normal
Erro 0 7,33 0 0
Diabético Acerto 0 13,75 100 80
,\fgj‘i’o Erro 100 86,25 0 20
Normal Acerto 100 90,67 100 100
Erro 0 9,33 0 0
Diabético Acerto 0 8,75 10 0
Pior caso Erro 100 91,25 0 10
Normal Acerto 100 81,33 100 60
Erro 0 18,67 0 40
Diabético Acerto - - 100 80
Caso Erro - - 0 20
Escolhido  normal Acerto - - 100 100
Erro - - 0 0

Na utilizacdo de PCA, todas as arquiteturas das RNs MLP apresentam uma redu
¢do no MEQMs, consegiientemente aumentando a taxa de classificagdo. Iniciamente as arqui-
teturas com menor custo computacional (menor nimero de neurénios na camada intermedia

ria e de interagbes) possuem um elevado MEQMSs e a medida que este custo computacional
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aumenta as RNs encontraram um MEQMs 6timo, porém voltando a aumentar a medida que
aumenta o custo computacional.

Apesar da melhora perceptivel apresentada pelo segundo experimento com as
RNs RMLP (com extracdo de caracteristica) realizamos o teste de hipétese para verificar se
esta melhora estatisticamente se confirma. Na Tabela 6.20 € apresentado o teste de hip6teses
para 0s experimentos acima descritos. O teste € redlizado a partir dos melhores resultados
meédios, ou sgja, os resultados do “melhor caso”, obtidos por cada um dos experimentos (nor-
malizagdo como pré-processamento dos dados e PCA como extragdo de caracteristicas). Neste
teste verificamos se 0 desempenho da RN MLP com extrac8o de caracteristicas € superior ao

desempenho da mesma coma Normalizagdo como pré-processamento.

Tabela 6.20 — Estatistica do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNs ML P com normalizagéo no
pré-processamento e PCA como extracdo de car acteristicas.

Ho:m=m
Hi:m>m
p-valor z-valor Decisdo
0,006 4,9851 RejeitaHg

A Tabela 6.210 apresenta os resultados do teste para dados pareados com nivel de
significancia de 5%. Nesta tabela, nil e n2 sdo respectivamente as médias dos erros dos expe-
rimentos com as RNs MLP com Normalizagdo no pré-processamento e as médias dos erros
dos experimentos utilizando PCA como extracdo de caracteristicas. A partir do teste de hipé-
tese se pode concluir que o desempenho médio das RNs MLP fazendo uso de PCA como ex-
tracBo de caracteristicas € melhor que a das RNs MLP com Normalizagdo 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 aproximagao dos resul-
tados visando se adequar ao problema de classificagéo de padrdes no espaco da dimensionali-
dade dos dados, onde fard com que a dimensdo do espaco oculto se relacione a capacidade da
rede aproximar um mapeamento de entrada- saida desejado como discutido no capitulo anteri-
or. Paraisso sera utilizada a funcéo de base radial gaussiana.

Para cada um dos experimentos também serdo apresentas tabelas e gréficos con
tendo as mesmas andlises realizadas nas simulagbes com as RNs MLP.

Na Tabela 6.21 sdo apresentados os resultados obtidos no treinamento das RNs

RBF utilizando somente a Normalizagdo como método de pré-processamento.

Tabela 6.21 — Ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢do de ativacao gaussiana (GAUSS) com
nivel designificancia @) de 5%, 10% e 20% atr avés do MEQM s paradados nor malizados.

Descricao de desempenho

Ranking
Arq h i MEQMs s FA a
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%
5 450~ 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%
294 418*1 0,01 600 5,8402 0,0381 GAUSS 5%
581 4x4*1 0,10 400 6,2808 0,5242  GAUSS 5%
582 4*30%1 0,10 1000 6,2841 0,6588 GAUSS 5%
583 4x4*1 0,10 1000 6,4129 0,5912 GAUSS 5%
584 4*16*1 0,10 200 6,4206 0,5608 GAUSS 20%

585 441 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 considerag&o os niveis de significancia utiliza-

dos na funcéo de ativagéo gaussiana.
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Figura 6.19 — Média dos erros das respostas das 10 simulagdes par as as topologias RBF simuladas com a
funcao de ativacao gaussiana com a = 5% usando Normalizacdo como pré-processamento: (a) RBF com h
=0,01, (b) RBF com h =0,05e(c) RBF com h =0,10
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Figura 6.20 — M édia dos erros das respostas das 10 simulaces par as as topologias RBF simuladas com a
funcdo de ativacdo gaussiana com a = 10% usando Normalizagdo como pr é-processamento: (a) RBF com

h =0,01, (b) RBF com h =0,05 e (c) RBF com h =0,10
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Figura6.21 — M édia dos erros das respostas das 10 simulagdes par as as topologias RBF simuladas com a
funco de ativacéo gaussiana com a = 20% usando Normalizagdo como pré-processamento: (a) RBF com
h =0,01, (b) RBF com h =0,05 e (c) RBF com h =0,10

Para estes experimentos, 0 menor MEQMSs obtido dentre todas as topologias tes-
tadas foi de 5,55 antes da funcéo arredondamento, obtido pela topologia 4*20*1, com a =
20% da funcéo de ativacdo gaussiana. O menor erro de classificacéo € de 34,78% , sendo este
0 erro da anélise de melhor caso.

As Tabdlas 6.22, 6.23 e 6.24 sdo 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 Normalizagdo como método de pré-processamento.
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Tabela6.22 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢édo de ativacéo
gaussiana com nivel de significancia (a) de 5% usando Normalizagéo como pré-processamento

Descricéo de desempenho

Andlise
Ranking Arq h i MEQMs s EC FA a
Melhor caso 1 4*6*1 0,10 800 5,6292 0,3347 03478 GAUSS 5%
Caso Médio 97 4*18*1 0,01 200 5,8391 0,0419 03478 GAUSS 5%
Pior caso 195 4*4*1 00 1000 6,4129 0,5912 03478 GAUSS 5%

Tabela 6.23 — Andlise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a funcéo de ativagéo
gaussiana com nivel designificancia (a) de 10% usando Normalizagdo como pré-processamento

Descricdo de desempenho

Anélise
Ranking Arq h i MEQMs S EC FA a
Melhor caso 1 4*16*1 0,10 1000 5,6810 0,5077 03478 GAUSS 10%
Caso Médio 97 4*2*1 0,01 1000 5,8393 0,0545 03478 GAUSS 10%
Pior caso 195 4*4*1 0,10 600 6,6327 0,5649 03478 GAUSS 10%

Tabela 6.24 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢éo de ativagéo
gaussiana com nivel de significancia (a) de 20% usando Normalizacdo como pr é-processamento

Descricao de desempenho

Anélise
Ranking Arq h i MEQMs S EC FA a
Melhor caso 1 4*20*1 0,10 800 5,5543 0,2431 03478 GAUSS 20%
Caso Médio 97 4*50*1 0,05 600 5,8404 0,3080 03478 GAUSS 20%
Pior caso 195 4*16*1 0,10 200 6,4206 0,5608 03478 GAUSS 20%

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.22, 6.23 e 6.24, s percebe que
de forma geral a utilizacdo da Normalizagcdo como pré-processamento ndo contribuiu a fim de
obter diferentes erros de classificagdo do conjunto de teste dos padrbes 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 interagOes fazendo uso da funcdo de ativagdo gaussiana com 20% de
nivel de significancia ndo difere significativamente das demais topologias com maiores

MEQMs porém iguais erros de classificagao.
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Agora sréo abordados os experimentos das RNs RBF utilizando PCA como ex-

tracéo de caracteristicas dos padrdes 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 s&o

apresentados os resultados gerais obtidos.

Tabela 6.25 — Ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢do de ativacao gaussiana (GAUSS) com

nivel designificancia (@) de 5%, 10% e 20% atr avés do MEQM s par a dados apés PCA.

Descrigcao de desempenho

Ranking
Arq h [ MEQMs s FA a
1 32*1 0,10 1000 0,1183 0,0131  GAUSS 5%
2 36+ 1 0,10 1000 0,0794 0,0056  GAUSS 20%
3 32*1 0,10 1000 0,1239 0,0236  GAUSS 10%
4 3*8*1 0,10 1000 0,1299 0,0110 GAUSS 20%
5 32*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 04580 GAUSS 5%
294 36+ 1 0,05 200 4,0665 0,2815 GAUSS 10%
581 3*12*1 0,01 200 57773 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 06348 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 considerac&o os niveis de significancia utiliza-

dos na funcéo de ativagéo gaussiana.
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Figura 6.24 — M édia dos erros das respostas das 10 simulaces par as as topologias RBF simuladas a fun-
¢ao de ativacdo gaussiana com a = 20% apo6sPCA: (a) RBF com h =0,01, (b) RBF com h =0,05e(c) RBF
comh =0,10

Para estes experimentos usando a extracdo de caracteristicas, 0 menor MEQMs

obtido dentre todas as topologias testadas foi de 0,1183 antes da funcdo arredondamento, ob-

tido pela topologia 2*2*1, com a = 5% da funcéo de ativacéo gaussiana. A rede classificou

todo o conjunto de teste, ou sgja, 0 erro de classificacéo foi de 0% , sendo este o erro daanali-

se de melhor caso.

Nas Tabelas 6.26, 6.27 e 6.28 sdo apresentados 0s 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 extracdo de caracteristicas. Também sera utilizada uma andlise de “caso es-

colhido” como descrito na segdo 6.4.5.

Tabela 6.26 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a funcédo de ativagao
gaussiana com nivel designificancia (a) de5% ap6sPCA

Andlise Descricdo de desempenho
Ranking Arqg h i MEQMs S EC FA a
Melhor caso 1 3*2*1 010 1000 0,1183 0,0131 0 GAUSS 5%
Caso Médio 97 3*4*1 001 800 4,4312 0,2025 0,3478 GAUSS 5%
Pior caso 195 3*50*1 010 200 5,8668 0,6348 0,3478 GAUSS 5%
Caso Escolhido 19 3*2*1 0,10 200 1,3986  0,0993 0 GAUSS 5%

Tabela6.27 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢édo de ativacéo
gaussiana com nivel de significancia (a) de10% apésPCA

Descri¢cao de desempenho

Andlise
Ranking Arq h i MEQMs S EC FA a
Melhor caso 1 3*2*1 010 1000 01239  0,0236 0 GAUSS 1%
Caso Médio 97 3*30*1 005 1000 4,21468 0,1567 0,3478 GAUSS 10%
Pior caso 195 3*50*1 0,01 200 57631  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 — Analise de casos através do ranking de desempenho das RNs RBF com a func¢édo de ativagéo
gaussiana com nivel designificancia (a) de 20% apésPCA

Descricdo de desempenho

Andlise
Ranking Arq h i MEQMs s EC FA a
Melhor caso 1 3*6*1 010 1000 0,0794  0,0056 0 GAUSS  20%
Caso Médio 97 3*6*1 001 1000 34203 0,2513 0,3478 GAUSS 2%
Pior caso 195 3*50*1 0,01 200 58066  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 utilizagdo da técnica PCA como extracdo de caracteristica teve um importan
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te papel na classificago do conjunto de teste dos padrdes 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 interacOes fazendo uso da funcéo de ativagdo gaussiana
com 3% de nivel de significancia, porém apresenta um custo computaciona elevado pelo
grande numero de interacdes, sendo assim dentre 0s casos escol hidos destacam-se a arquitetu-
ra3*2*1 com taxa de aprendizado de 10% e 200 interagbes fazendo uso da funcéo de ativacéo
gaussiana com 5%, 10% e 20% de nivel de significancia, com MEQMs de 1,3986, 1,1387,
0,4948, respectivamente, doas quais classificam todo o conjunto de teste dos padrdes apresen
tados.

Na utilizagdo de PCA, todas as arquiteturas das RNs RBF gpresentam um aumen-
to no MEQMs a medida que o nimero de unidades de processamento da camada intermedi&
ria aumenta. Este aumento pode estar relacionado a perda de generalizacéo da rede.

A Tabela 6.29 apresenta um resumo da geral das RNs RBF utilizando a Normali-
Zacao como técnica de pré processamento e PCA como extracdo de caracteristicas enfatizan
do o percentual de classificagdo do conjunto de teste dos padrdes das diversas arquiteturas nas

analises de caso apresentados do estudo abordado.
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Tabela6.29 — Classificacéo das respostas das RNs RBF com funcéo de ativacéo gaussiana para os dados
antes (nor malizagdo dos dados) e ap0s a extracao de car acteristicas.

Técnica de classificagéo

- . Classificagdo
Analise Paciente (%) RN RBF sem PCA RN RBF com PCA

a=005 a=010 a=020 a=005 a=010 a=0,20

. . Acerto 0 0 0 100 100 100
Diabético
M elhor Erro 100 100 100 0 0 0
caso Acerto 100 100 100 100 100 100
Normal
Erro 0 0 0 0 0 0
Diabético Acerto 0 0 0 0 0 0
caso E 1 1 1 1 1 1
Médio rro 00 00 00 00 00 00
Normal Acerto 100 100 100 100 100 100
Erro 0 0 0 0 0 0
Diabético Acerto 0 0 0 0 0 0
Pior caso Erro 100 100 100 100 100 100
Nor mal Acerto 100 100 100 100 100 100
Erro 0 0 0 0 0 0
Diabético Acerto - - - 100 100 100
Caso Erro - - - 0 0 0
Escolhido o mg) Acerto - - - 100 100 100
Erro - - - 0 0 0

Apesar da melhora perceptivel apresentada pelo segundo experimento com as
RNs RBF(com extracdo de caracteristica) realizamos o teste de hipétese para verificar se esta
melhora estatisticamente se confirma. Na Tabela 6.30 é apresentado o teste de hipéteses para
0s experimentos acima descritos. O teste € realizado a partir dos melhores resultados médios,
0u sgja, os resultados do “melhor caso”, obtidos por cada um dos experimentos (normalizacéo
como pré-processamento dos dados e PCA como extracdo de caracteristicas). Neste teste veri-
ficamos se o desempenho da RN RBF com extracdo de caracteristicas é superior ao desempe-

nho da mesma com a Normalizagdo como pré-processamento.
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Tabela 6.30 — Estatistica do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNs RBF com normalizagdo no
pré-processamento e PCA como extragdo de car acteristicas.

Ho:m=m
Hi:m>m
p-valor z-valor Decisio
0,00 9,1412 RejeitaHg

A Tabela 6.30 apresenta os resultados do teste de Wilcoxon com nivel de signifi-
cancia de 5%. Nesta tabela, nil e n2 sdo respectivamente as médias dos erros dos experimen-
tos com as RNs RBF com Normalizag@ no pré-processamento e as médias dos erros dos ex-
perimentos utilizando PCA como extracdo de caracteristicas. A partir do teste de hip6tese se
pode concluir que o desempenho médio das RNs RBF fazendo uso do PCA como extracdo de

caracteristicas € melhor que a das RNs RBF com Normalizagdo no pré-processamento.

6.4.9 Comparagao entre as abordagens

Nas segOes anteriores vimos a comparacdo entre as RNs de mesmo tipo. O objeti-
VO nesta secdo é comparar 0 desempenho dos melhores classificadores utilizados, ou sgja, 0s
casos escolhidos. Vale ressaltar que, para uma comparagao iddnea entre os classificadores, 0s
experimentos foram realizados com a mesma base de dados e a mesma divisdo dos conjuntos
de treinamento e teste. O parédmetro de comparacao € o erro de classificagcdo antes da funcao
arredondamento (MEQMSs). Na Tabela 6.31 € apresentada uma comparacdo estatistica, basea-
da no teste de hipoteses de Wilcoxon, entre os classificadores utilizados, onde m e m» sdo as
médias dos erros de classificacdo antes da funcéo arredondamento para os classificadores da

andlise dos casos escol hidos.
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Tabela6.31 — Estatistica do teste de Wilcoxon para o desempenho das RNssimuladas com PCA como
extracdo de caracteristicas.

Ho:m=m
Hi:m>m
Modelo (my) Modelo (mp) p-valor z-valor Decisdo
MLP-LOG - PCA MLP-TANHIP-PCA 5,86 .10° 5,8206 RejeitaHo
RBF (a = 0,05) — PCA 0,3946 -0,8512 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,10) — PCA 0,8909 0,1371 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,20) — PCA 0,4991 -0,6759 N&o RejeitaHg
MLP—-TANHIP-PCA RBF (a = 0,05) — PCA 0,5004 -0,6738 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,10) — PCA 0,8699 0,1638 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,20) — PCA 0,0548 -1,9203 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,05) — PCA RBF (a = 0,10) — PCA 0,9438 0,0705 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,20) — PCA 0,8589 0,1778 N&o RejeitaHg
RBF (a = 0,10) — PCA RBF (a = 0,20) — PCA 0,9310 0,0866 N&o RejeitaHo

6.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos realizados com
as técnicas de abordagem estatistica e neural investigadas nesta dissertagdo. O objetivo de tais
experimentos foi verificar qual das abordagens melhor obtém melhor desempenho na classifi-
cacdo no prognostico da doenca Diabetes através dos sinais dos sensores de aroma expostos a
wrina dos pacientes estudados.

Foi apresentada uma andlise dos padrfes de odores a partir da técnica PCA. O in
teresse de sua utilizac8o reside no fato desta técnica permitir visualizar as semelhancas entre
0s sensores utilizados e estabelecer associaces entre 0s odores e 0s sensores de acordo com
suas propriedades de distribuicdo estatistica, evidenciadas por este método de manipulagéo
estatistica. PCA também é importante por ser um método que proporciona a visualizagéo da
distribuicdo espacial dos dados, mesmo que de forma simplificada. Isto porque os componen

tes principais sao aproximagdes com menores dimensdes, das variaveis originais.
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A partir dos resultados e da distribui¢éo dos padrfes nas trés componentes princi-
pais, onde sua escolha esta relacionada a capacidade de representacéo da variagdo total de
92,62% dos dados via matriz de covariancias pode-se verificar que os dois tipos de odores
apresentados possuem uma separabilidade espacial. Vale ressaltar que na transposicéo dos
dados para o plano das componentes principais houve uma simplificagcéo da distribuicéo dos
mesmos, fato pelo qual aparecem t&o espacia mente diguntos.

Além da andlise por PCA foi testado o classificador KNN que aumentou a classi-
ficac&o significativamente entre os dois conjuntos de teste, sendo de 40% (apenas utilizando a
Normalizacdo como pré-processamento) para 100% com K=1 e de 35,56% para 100% com
K=3 na divisdo 50% da base para treino e 50% para teste. Ja na divisdo 70% para treino e
30% para teste o classificador apés PCA aumentou de 40% (dados rormalizados) para 100%
com K=1 e de 50% para 100% com K=3.

Também se apresentou como um eficiente extrator de caracteristica melhorando
nos desempenhos de classificagdo das RNs simuladas. Foram simuladas diversas arquiteturas
para as RNs variando o nimero de interacOes e a taxa de aprendizado, para as MLP foram
utilizadas dois tipos de funcéo de ativacdo: a logistica e a tangente hiperbdlica, ja para as
RBF utilizou-se a gaussiana variando o nivel de significancia entre 5%, 10% e 20%.

Verificouse que nas RNs MLP usando a fungéo de ativagdo tangente hiperbdlica
possui 0 maior poder de generalizacdo em relacdo as que usam a funcdo de ativacdo logistica
antes e apods PCA. Na analise de melhor caso para os dados normalizados obteve um erro mé-
dio de classificacéo de 32,60% coma funcdo de ativacao logistica e de 33,91% com a tangente
hiperbdlica, um erro relativamente ato se relacionada com a mesma anaise fazendo uso da
extracdo de caracteristica por PCA onde conseguiu classificar todo o conjunto de teste apre-

sentado fazendo uso das duas funcdes de ativacao.
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As RNs RBF também apresentaram altos erros de classificacdo quando utilizada a
Normalizac&o como pré-processamento, na andlise de melhor caso obteve um erro médio de
classificacdo de 34,78% para a funcdo de ativagdo gaussiana com os niveis de significancia de
5%, 10% e 20%. Assim como as RNs MLP também melhoraram significativamente a taxa de
classificacdo apds PCA, classificando todo o conjunto de teste na mesma analise de caso.

Nas RNs RBF se observou, particularmente, que existe um conjunto de arquitetu-
ras 6timas quando relacionadas ao nimero de interagdes, e com 0 aumento significativo deste
nimero arede perde o poder de generalizacéo.

Observou-se também que nos melhores casos as RNs possuiam um alto custo
computacional em virtude do nimero de interacles, sendo assim foram apresentadas outras
redes de menor custo com excelentes taxas de classificagdo. Na comparacéo entre as RNs
verificouse que asredes MLP e RBF possuem erros medios de classificagdo estatisticamente
iguais.

Portanto, PCA mostrou-se uma importante técnica no que diz respeito a sistemas
de reconhecimento de padrfes, ja a Normalizagdo como pré-processamento neste conjunto de

dados de odor especifico ndo obteve bons resultados.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste capitulo apresentam-se as consideracdes finais sobre o trabalho desenval-
vido nesta dissertacdo. Na secdo 7.1 sdo apresentas algumas consideracdes sobre
os resultados obtidos nos experimentos. Na secdo 7.2 sdo descritas as contribui-

¢Oes desta dissertacao e na se¢éo 7.3 algumas propostas para trabal hos futuros.

7.1 ConsideragOesfinais

O desenvolvimento de dispositivos que simulem o comportamento do sistema ol-
fativo biologico é uma érea em grande expansdo, principalmente na indUstria. Muitas pesqui-
sas estéo sendo despendidas com a finalidade de ssimular a percepcéo humana. A maioria dos
esforcos visa refletir nos dispositivos eletronicos a capacidade humana de perceber o mundo
na forma de cinco sentidos ou até mesmo estende além das nossas potencialidades sensoriais.

O presente trabalho esta contextualizado na construcéo de narizes artificiais, dis-
positivos eletrénicos cuja necessidade em diversas aplicacdes € indiscutivel. O foco principal
desta dissertacéo foi 0 estudo de sensores de aroma que poderéo ser acoplados em tais dispo-
sitivos, além da construcdo de sistemas de reconhecimentos de padrdes, buscando técnicas
gue apresentam resultados significativos na classificacdo de sinais de odores.

Foi apresentado o sistema de aquisicdo de dados desenvolvido, parte constituinte

de um nariz artificial, além dos sensores de aroma utilizados na construcdo da base de dados.
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Também foram apresentadas duas abordagens, uma estatistica e uma neural nos sistemas de
reconhecimento de padrdes, como a Normalizacdo na fase de pré-processamento, Andlise por
Componente Principais fazendo uso do classificador K-Nearest-Neighbour e as Redes Neuw
rais Artificiais Multilayer Perceptron e de Funcéo de Base Radial fazendo uso de vérias topo-
logias, das quais foram exploradas algumas funcdes de ativagdo e nimeros de neurdnios da
camada oculta.

Na abordagem estatistica, o classificador KNN mostrou-se eficiente quando conmt
binado com PCA, aumentando a taxa de classificagdo para 100% do conjunto de teste apre-
sentado, fato que ndo decorreu quando utilizado a Normalizac&do na base de dados.

Dentre as abordagens conexionistas, as RNs MLP sdo as mais utilizadas na litera-
tura para classificacdo de sinais de odores. As RNs RBF, por sua vez, tém apresentado resul-
tados promissores na classificagdo de odores, como modelo alternativo ao MLP. Para as en+
tradas das RNs foram utilizados os dados normalizados e os dados apés PCA.

Nos resultados obtidos com as arquiteturas conexionistas, as RNs fazendo uso de
PCA na fase de extragdo de caracteristicas apresentaram resultados muito melhores que as
redes fazendo uso de normalizacdo de dados. Quando aliadas a escolha de determinadas fun-
¢Oes de ativacdo podem ter desempenhos distintos, nas simulacbes a RN MLP com a funcéo
tangente hiperbdlica obtiveram uma média de erro de classificagdo estatisticamente menor
gue as redes com a funcdo logistica, fato evidenciado no teste de hipodtese realizado, ja as RNs
RBF a utilizacgo da funcdo de ativacdo gaussiana com diferentes nivels de significancia obti-
veram a média do erros de classificacdo estatisticamente iguais, evidenciadas a partir do teste
de hipotese realizado.

Em geral, os classificadores estatisticos e neurais apresentaram-se eficientes na
classificagdo de odores para o prognéstico do Diabetes Mellitus, onde ambos podem ser con

comitantemente utilizados como ferramentas em sistemas de reconhecimento de padroes. Na
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maioria das abordagens utiliza-se apenas o erro de classificacdo como critério de avaliacéo,
entretanto neste trabalho foram utilizados, além desse, outros fatores como o custo computa-
ciond.

Considerando-se métodos estatisticos de comparacdo, as melhores abordagens pa-
ra classificagéo de odores, com os dados testados nesta dissertacdo, foram as Redes Neurais
fazendo uso de PCA como extracéo de caracteristicas, destacando-se as RNs RBF.

A utilizacdo de um sistema de reconhecimento de padrdes na classificacéo de s-
nais de odores em narizes artificiais permite a construgdo de equipamentos a0 mesmo tempo
versateis (a depender da tecnologia empregada), e também atamente especificos Os narizes
artificiais podem, por exemplo, ser configurados para identificar um odor caracteristico para
uma doenca especifica, mas fazse necessario o treinamento do mesmo para identificé-los.

Paratarefas mais simples de reconhecimentos de odores ja existem tecnol ogias su-
ficientes para a deteccdo de odores, futuras pesquisas podem vir a considerar outras funcionae-
lidades na construcdo dos narizes artificiais, como a aquisi¢cdo automética de conhecimento
(sistemas inteligentes), configuracdo automatica dos dispositivos (visando a adequacdo para
tipos de odores especificos), a praticidade e versatilidades dos dispositivos (miniaturizacdo e

comercializagao dos dispositivos).

7.2 Contribuicoes deste trabalho

Além dos resultados obtidos neste trabalho servirem de base para futuras compa-
racbes com novos sistemas propostos para reconhecimento de odores, outras contribuicoes
podem ser destacadas como:

I.  Construcdo de uma base de odores da doenca Diabetes Méellitus;



172
ii.  Desenvolvimento de uma metodol ogia de aquisicéo de dados;
iii.  Validacdo de sensores de aroma para aplicagdes préticas;
iv. Validagdo dos resultados obtidos com as RNs com Normalizagdo como pré-
processamento;
v. Validagéo dos resultados obtidos com as RNs com PCA como extrator de ca
racteristicas,
vi. Comparacdo entre as abordagens conexionistas estudadas,
vii. Apresentacdo das potencialidades das abordagens deste estudo aplicadas no

funcionamento dos narizes artificiais;

7.3 Proposta paratrabal hos futuros

Como continuidade deste trabalho, novos sensores de aroma poderiam ser utiliza-
dos, visando o enriquecimento e o aumento da base de dados atual. Utilizacdo de outros mé-
todos de pré-processamento visando otimizar a rede, assim como a escolha de outras fungdes
de ativacdes e arquiteturas.

Na abordagem estatistica, outras técnicas de classificacdo, como a Andise de Dis-
criminantes. Outros métodos poderiam ser aplicados, dos quais possuem equivaléncias nas
abordagens estatisticas e neurais e avaliar o desempenho dessas abordagens.

Novos dispositivos poderiam ser utilizados no processo de aquisi¢ao, assim como

o melhoramento da metodol ogia de aquisi¢ao.
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Apéndice A

Outliers M ultivariados

Um problema comum em andlise de dados é a presenca de outliers, também che-
mado pontos aberrantes. Entende-se por um outlier a uma observacéo que apresenta um com-
portamento atipico em relacdo ao restante dos dados. Quando se tem uma Unica variavel, o
valor aberrante caracteriza-se por assumir um valor muito mais ato ou muito mais baixo que
0s demais, muito comum em experimentos envolvendo odor, uma vez gque estdo susceptiveis
as variagbes do ambiente. H& vérias causas possivels para a ocorréncia de valores aberrantes,
dentre eles alguns foram citados no capitulo 4, secéo 4.3.

Neste apéndice falamos sobre outliers multidimensionais e métodos de identifica-

Outliers unidimensionais

Conforme j& mencionado, um outlier unidimensional caracteriza-se por situa-se
longe da massa de dados. H& varios métodos de identificacdo de valores aberrantes. Serdo
abordados netodos que facilitardo a compreensdo sobre a identificacdo de valores aberrantes
multidimensionais.

Sga X uma variavel aeatdria com média m um outlier deve se localizar distante
da média. Dentre as véarias maneiras de identifica1os, pode-se calcular as distancias de todas

as observacOes em relacdo a m caso uma delas sgja muito maior do que as demais, estaremos
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diante de um possivel outlier. Pode-se utilizar a distancia euclidiana, como vimos na Eq. 5.27,

ou a disténcia euclidiana ao quadrado:
d?=(X - m)° (A1)

SejaX ~ N (m s2), temo ent&o que

(X-m)?*

S

diy = ~ X? (A.2)

Podemos utilizar o conhecimento sobre a distribuicéo de d,\2,| para identificar pos-

siveis outliers. Nesse caso, para cada elemento amostral, calcula-se para cada observagdo X;, |

=1,...,naprobabilidade
P(d,\z,I 3 xi)
e probabilidade for muito pequena, havera indicios de que o ponto € um possivel outli-

ers, note que ndo se trata de um teste de hipoteses no sentido usual, € apenas uma regra de

decisdo. Como ponto de corte pode-se adotar a utilizagcdo do valor 0,001 [Hair et al., 1998]

Outliers bidimensionais

Admita uma situacdo onde se tem duas variaveis que serdo estudadas conjunta
mente. Nesse caso, em que situagcdes um ponto € atipico?

A Figura A.1 apresenta um diagrama de dispersdo no qual foram identificados
pontos atipicos em relacdo a grande massa de dados, representada pelo cluster de pontos do
canto inferior esquerdo. Note que todos 0s pontos posicionamse num local inesperado dado o

cluster de pontos, mas nem todos estéo distantes dele.
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Figura A.1 — Diagrama de disper sdo com identificagdo de valores aberrantes bidimensionais.

Caracterizando cada ponto tem se:

Ponto A: trata-se de um outlier unidimensional tanto paraavariavel X como para Y.
Pontos B e C: esses pontos diferenciam-se do anterior por ndo serem valores aberrantes
unidimensionais para as duas variaveis. Note que B é aberrante para X, mas ndo para yY;
o inverso ocorre C.

Pontos D e E: esses pontos ndo seriam identificados numa andlise unidimensional, uma
vez que ndo se configuram como outliers unidimensionais. No entanto, eles ocupam
umaregido do plano na qual ndo esperariamos encontrar valores, dada a nuvem de pon
tos.

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 séo outliers bidimensionais, no entanto nem todos causa-
riam danos a todas as possiveis andlises. por exemplo, o ponto F teria uma influéncia muito
peguena sobre o coeficiente de correlacdo existente entre X e Y, no entanto, afetaria bastante
as médias e as variaveisde X e Y. os pontos D e E, ao contrério, praticamente ndo afetariam

as médias e variancias, mas se gjustado um modelo de regressdo, afastaria a reta da massa de
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dados. A identificacdo do tipo de outlier, é portanto, importante ao se decidir sobre a retirada
ou néo da amostra.

Para a identificac&o de outliers bidimensionais seguira como feito no caso unidi-
mensional. Segjax = (X,Y) " um vetor aleatério com E(x) = m= (m,np) ", temos entdo que a
distancia euclidiana ao quadrado entre x e mé dada por
d2=(x-m) T (x- m) = (X- m)?+(Y- mp) (A3
Para identificacgo de outliers, pode-se determinar d? para todas as observagdes da
amostra e verificar a existéncia de uma distancia muito maior que as demais. Em caso afirma-

tivo, a respectiva observacdo seria um possivel outlier. Os pontos A, B, C e F poderiam ser

identificados por essa estratégia. O mesmo ndo acontece com os portosD e E.

Distancia de Maha anobis

Para identificar pontos semelhantes a D e E, definiremos uma nova distancia, de-
nominada de distancia de Mahalanobis. Admitaque Cov(x) = a . Defini-se a distancia de Ma-

halanobis ao quadrado entre 0s pontos X e mcomo
dZ (x,m)=(x-m) " & " (x- m) (A.4)

A disténcia de Mahalanobis leva em consideracdo a estrutura de correlacdo exis
tente nos dados, dessa forma pontos que ndo obedecem a estrutura geral apresentardo altas
distancias em relacdo a média.

Uma regra de identificacdo de outliers para dados bidimensionais pode ser cors-
truida se considerarmos que x segue uma distribui¢cdo normal bivariada. Sendo assim

d@ (x,m)~c3
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Ent&o como no caso unidimensional, podes-se calcular para cada observacéo x;, i

=1, ..., naprobabilidade
P(d,%,I (x,m)3 xi)
Vaores pequenos dessa probabilidade (0,001) identificariam provaveis outliers.
Essa regra poderia levas a identificagdo dos pontos A, B, C, D e E da Figura A.1. Apenas 0

ponto F seria de dificil identificagdo 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 aternativa para identificacdo de possivels ou-
tliers, s80 os métodos numéricos. Como nos casos anteriores, unidimensional e bidimensional,
utilizaremos as abordagens: distancia euclidiana para a identificacdo de pontos distantes do
cluster dos dados e distancia Mahalanobis para a identificacéo de pontos fora da tendéncia dos

dados.
: T .y T

Sga x = (Xl,...,Xp) um vetor aeatdrio com E(x) = m= (nln’b) e
Cov(x) = & . Entdo a distancia euclidiana ao quadrado entre uma observacéo x e o vetor de
média mé dada por

2 _ T _ 2 2
d“=(x-m) " (x-m) = (X-m) +(X- mp) (A5)

Por sua vez a distéancia de Mahaanobis é dada por

dZ (xm)=(x-m) " & " (x- m) (A.6)
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Se x seguir uma distribuicdo normal p-variada, temos que

2

dZ (x,m)~~cIO

As duas distancias podem ser utilizadas como proposto no caso bidimensional.

Comentarios de ordem pratica

Os resultados apresentados pressupdem o conhecimento sobre me a. Na prética,
nao temos esse conhecimento. Nesse caso, sugere-se substituir essas quantidades por seus
estimadores usuais X e S. 0s resultados passaréo a ser aproximados e terdo um melhor desem+
penho para grandes amostras.

Os outilers podem trazer influéncia sobre os valores de X e a . 1sso pode prejudi-
car sua identificacdo, visto que as referencias de média e covariancias podem estar distorci-
das. Para minimizar esse efeito, sugere-se que ao avdiar se um determinado ponto € aberran-
te, deve-se excluir aobservacdo no clculode X ed.

O caculo de probabilidade para a disténcia de Mahalanobis s6 € valido sob a h-
potese de normalidade. Assim, pode ser necessaria a utilizagdo de transformagdes para viabi-

lizar os resultados.
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