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Resumo

O controle e andlise de hemometabdlitos, como colesterol, ureia e glicose se torna cada
vez mais importante para a medicina devido ao aumento do nimero de pessoas que
desenvolvem doencas ligadas as concentracGes desses componentes sanguineos, dessa forma,
ha a necessidade de se monitorar a concentracdo desses hemometabdlitos.

Por este motivo, que neste trabalho esta sendo proposto o desenvolvimento de uma rede
neural artificial de multiplas camadas, que utiliza o algoritmo de retropropagacédo de erro
como algoritmo de aprendizagem e que serd programada em um circuito eletronico e instalada
em biossensor amperométrico, para determinar a concentracdo dos hemometabdlito
analisados.

Um simulador de rede neural artificial foi desenvolvido na linguagem de programacao
Java para a determinacdo dos hemometabdlitos, este simulador, antes de sua utilizacdo, foi
comparado com dois simuladores de redes neurais ja consagrados, o NETS 3.0 e o MatLab
R2008a, e o simulador desenvolvido se mostrou eficiente na sua determinagé&o.

Durante a determinacdo dos hemometabdlitos as redes neurais artificiais se mostraram

eficientes e adequadas para este objetivo.

Palavras chaves: Redes neurais artificiais. Hemometabolitos. Algoritmo de retropropagacgéo
de erro.



Abstract

The control and analysis haemometabolites such as cholesterol, glucose and urea
become increasingly important in medicine due to the increase in the number of persons who
develop disease related to the concentration of these blood components.

For this reason, this work proposes to develop an artificial neural network, multi-layer
perceptron, using the backpropagation error algorithm to determine the concentration of
haemometabolites analyzed.

An artificial neural network simulator was developed in Java programming language for
the determination of haemometabolites; this simulator before its use was compared with two
simulators of neural networks already established, the NETS 3.0 and MatLab R2008a, and
developed simulator proved efficient in its determination.

During the determination of haemometabolites artificial neural networks were

efficient and suitable for this purpose.

Keywords: Artificial neural networks. Haemometabolites. Error backpropagation algorithm.
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Capitulo 1.

Introducao.

1.1. Considerac0es Iniciais.

No ultimo século houve um aumento consideravel da longevidade humana e isto fez com
qgue um grande numero de individuos viesse a atingir uma idade critica para o desenvolvimento
de inimeras doencas. Como consequéncia dessa maior longevidade hd o aparecimento de
morbidades relacionadas ao envelhecimento, como: hipercolesterolemia, hiperglicemia e
elevacdo nos niveis de ureia no sangue.

A hipercolesterolemia, que é o aumento da taxa de colesterol, é uma doenca grave porque 0
colesterol tem papel importante na génese da aterosclerose. A hiperglicemia, caracterizada pelo
excesso de aglcar no sangue, ¢ uma disfuncdo que pode causar diversas complicagdes como
amputagéo e cegueira. J& o excesso de ureia no sangue é um indicativo forte de que o individuo
possui doencas renais e hepéticas.

Tendo em vista estes problemas citados acima, verifica-se a importancia do controle dos
niveis de glicose, colesterol e ureia no fluido sanguineo, uma vez que estes estdo sujeitos a
flutuagBGes continuas. Surge entdo a necessidade de se criar um dispositivo que monitore
diariamente os niveis destes hemometabdlitos, mas os dispositivos que estdo disponiveis hoje séo
demasiadamente caros para a populacdo brasileira e estes realizam a medi¢do de um Unico

hemometabdlito.
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1.2. Objetivos.

A dissertacdo de mestrado tem como objetivo o projeto de uma rede neural artificial (RNA)
que sera usada em um biossensor, que serd construido com tecnologia totalmente nacional para
baratear os custos de producéo e facilitar o acesso da populacéo carente a esta tecnologia, para a

monitoracao da concentracdo de hemometabdlitos.

1.3. Organizacgao do Trabalho.

Esta dissertacdo esta organizada em sete capitulos. Os biossensores utilizados na
monitoracdo de hemometabolitos, bem como natureza quimica do processo sdo apresentados no
Capitulo 2. No Capitulo 3 sdo feitas consideracfes sobre o cérebro humano. No Capitulo 4, sdo
abordados os conceitos referentes a Redes Neurais Artificiais. No Capitulo 5 sdo feitas as
consideracdes sobre as redes neurais de multiplas camadas. O Capitulo 6 apresenta a abordagem
desenvolvida pelo autor para a analise e reconhecimento dos valores das concentracGes dos
hemometabdlitos: ureia, colesterol e glicose. Finalmente no Capitulo 7 sdo apresentadas as

conclusdes deste trabalho, suas contribuicdes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2.

Biossensores, teoria e operacao.

2.1. Consideracoes Iniciais.

Os métodos de analises clinicas que sdo utilizados atualmente em laboratdrios sdo de custo
elevado uma vez que dependem de instrumentos de grande porte, funcionarios devidamente
qualificados e local apropriado dentre outros custos para a sua realizacdo. Além disso, trazem ao
paciente certo incobmodo pelo fato da necessidade de uma quantidade significativa de fluido
bioldgico para realizagdo das analises clinicas, que normalmente é coletado com a utilizacéo de
agulha e seringa, podendo assim ser considerado um método invasivo.

Além de ser uma ferramenta pouco invasiva, 0s dispositivos biossensores geram no sistema
de salde uma economia consideravel em relagdo aos exames convencionais, pois ndo ha a
necessidade de grande infraestrutura e pessoal treinado para a realizacdo da andlise. Outra
vantagem do uso de biossensores para 0 monitoramento de hemometabdlitos é a existéncia de
pacientes que necessitam de monitoramento constante dos metabdlitos sanguineos, como por
exemplo, os pacientes diabéticos, sendo assim, com a utilizagcdo dos biossensores os pacientes
podem eles mesmos realizarem seus exames e 0 monitoramento dos niveis dos hemometabdlitos.

Os biossensores surgem entdo como alternativa para substituirem os métodos
convencionais do laboratério clinico. A analise pode ser feita pelo proprio paciente a qualquer
hora do dia e local, necessitando apenas de uma Unica gota de sangue.

Neste capitulo é mostrada a constituicdo basica de um biossensor e o funcionamento de
cada um de seus componentes; na Se¢do 2.2 estudamos 0s biossensores e 0 seu estado da arte; na
Secdo 2.3 estudamos sobre a quimica nos biossensores; na Se¢do 2.4 discutimos 0s mecanismos

das reacOes quimicas, na Secdo 2.5 estudamos a imobilizacdo de dendrimeros; na Secdo 2.6
15



estudamos sobre mediadores de elétrons; na Secdo 2.7 sdo feitas as consideragdes finais do

capitulo.

2.2. Biossensores e Estado da Arte.

Biossensores sdo dispositivos eletronicos capazes de converter uma reacdo bioldgica/
bioquimica em um sinal apropriado. Este sinal pode ser:
e Potenciométrico - quando o sinal obtido é fruto da analise da diferenca de potencial
produzida pela reagdo quimica que ocorre no biossensor.
e Amperométrico - quando o sinal obtido é fruto da andlise da corrente elétrica
produzida pela reacdo quimica que ocorre no biossensor.
e Optico — quando sinal obtido é fruto da mudanca de coloracdo que ocorre na
superficie do biossensor devido a reagdo quimica.
e Entalpimétrico (calorimétrico) — quando o sinal obtido é fruto da variagdo de
energia que ocorre devido a reagdo quimica.
A Figura 2.1 mostra 0s componentes basicos de um biossensor. Em (a), tem-se o
biocatalizador, onde ocorre a reacdo bioquimica responsavel pela geragdo do sinal; em (b) tem-se
o transdutor, que é o responsavel pela geracdo do sinal a partir da reagdo quimica ocorrida no

biocatalisador; em (c) o amplificador e em (d) a apresentacdo do resultado.

(a) (b) (c) (d)

onico

<
5 <
[
v
=

eletr

Figura 2.1- Representacdo de um biossensor: biocatalizador.

O primeiro biossensor foi desenvolvido por Clark e Lions em 1962, e este ficou conhecido

como eletrodo enzimatico, que esta ilustrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2— Biossensor enzimatico de Clark e Lions'.

Os biossensores ou eletrodos enzimaticos sdo usados em uma série de determinacdes
analiticas, das quais, a deteccdo da taxa de glicose no sangue € destaque. A partir do invento de
Clark e Lions, diversos tipos de biossensores foram desenvolvidos para os mais diversos tipos de
andlises clinicas, obtendo maior destaque as analises biomédicas como o monitoramento de
hemometabdlitos no sangue humano (como glicose, colesterol e ureia).

Os biossensores geralmente sdo classificados de acordo com o sinal que é gerado no
transdutor. Os biossensores amperométricos sao os tipos mais usados e pesquisados, como pode
ser verificado na Figura 2.3. Porém, existem outros tipos de biossensores baseados em outros

tipos de sinais.
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M Biossensor
amperomeétrico
B Biosensor éptico

W Biosensor
calorimétrico

O Biosensor
potenciométrico

Figura 2.3- Grafico comparativo para os tipos de biossensores mais estudados?.

Os biossensores amperométricos fornecem a possibilidade de se captar um sinal elétrico
que seja proporcional a concentracdo de analito (hemometabdlito analisado). Eles sdo os mais

comercializados atualmente e s&o mostrados na Figura 2.4.

Figura 2.4 - Biossensores amperométricos comerciais utilizados em analises clinicas®.
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2.3. A guimica nos Biossensores.

O funcionamento bésico de um biossensor ocorre da seguinte forma:
e Primeiramente o paciente deve perfurar o dedo com uma agulha ou lanceta para

produzir uma gota de sangue.

Figura 2.5 — Paciente perfurando o dedo para produzir gota de sangue para a anélise”.
e A gota de sangue coletada deve ser colocada no biossensor que é mostrado na figura

abaixo.

Figura 2.6 — Biossensor onde ocorre a reagao quimica.
e No biossensor esta presente o analito, que reagird com o hemometabdlito do sangue
a ser analisado e um biocatalisador, uma enzima, que é responsavel por catalisar a
reacdo quimica entre o analito e 0 hemometabdlito.
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e O transdutor, que faz parte de um componente eletrénico, é responsavel por coletar
os dados produzidos pela reacdo quimica e gerar o sinal que sera analisado por
software que apresenta o resultado.

O componente fundamental de um biossensor sdo as enzimas. As enzimas S&0
biocatalisadores que apresentam alta seletividade. Sdo proteinas com a funcdo especifica de
acelerar reacdes quimicas que ocorrem sob condic¢des termodinamicamente ndo favoraveis. Elas
aceleram consideravelmente a velocidade das reagGes quimicas em sistemas bioldgicos quando
comparadas com as reagdes correspondentes ndo catalisadas. Consegue-se isso através do
abaixamento da energia de ativacdo necessaria para que ocorra uma rea¢do quimica, resultando
no aumento da velocidade da reacdo e possibilitando o metabolismo dos seres vivos. A
capacidade catalitica das enzimas torna-as adequadas para aplicagdes industriais, como na
inddstria farmacéutica ou na alimentar.

A enzima atua sobre o substrato que se transforma em produto. Na auséncia de enzima
pouco produto € formado, mas em presenca da mesma, a reacao se processa em alta velocidade.

As enzimas sdo os catalisadores mais especificos que se conhece, tanto para o substrato
como para o tipo de reacédo efetuada sobre o substrato.

2.4. Mecanismos das Reacg6es Quimicas.

Para reagirem, as moléculas presentes em uma solucdo devem colidir com orientacdo
apropriada e com a quantidade de energia que lhes permitiam formar o complexo ativado, que é o
estado intermediério formado entre reagentes e produtos, em cuja estrutura existem ligacdes
enfraquecidas e formacdo de novas ligagdes.

Para atingir este estado intermediario (de transicdo), necessita-se de uma quantidade de
energia definida como energia de ativacdo, que é a energia necessaria para que uma reacao
ocorra. Sob condigdes fisioldgicas, a velocidade das reacdes pode ser aumentada pela reducdo da
energia de ativagdo conseguida pela agéo das enzimas.

Na figura 2.7, temos duas curvas, a curva indicada pela altura X mostra uma reagao
quimica nédo catalisada, onde X representa sua energia de ativacdo. A curva indicada pela altura Y

mostra uma reacdo quimica catalisada, onde Y é o valor de sua energia de ativagdo. Como a
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altura de Y é menor que a altura de X a reagdo que possui a energia de ativacdo Y ir4 ocorrer com

maior velocidade, pois quanto menor a energia de ativacdo de uma reacdo mais rapida ela ocorre.

Enargin

Caminho da reacio

Figura 2.7- Diagrama energético de reacéo catalisada e de reacio ndo-catalisada.’

A diferenca entre os valores da energia de ativacdo de uma reacdo catalisada e de uma
reacdo nao-catalisada indica a eficiéncia do catalisador. A velocidade de uma reacdo é
inversamente proporcional ao valor de sua energia livre de ativacdo. Quanto maior o valor da
energia de ativacdo, menor sera a velocidade da reacdo. Os catalisadores aumentam a velocidade
da reacéo reduzindo a energia de ativacdo. Trés propriedades distintas das enzimas permitem que
elas exercam papel central na promocéo e regulagéo dos processos celulares.

i - Elevada especificidade da reacdo. Como em geral, cada reacdo sob condi¢bes
apropriadas € catalisada por uma enzima especifica.

ii - CondicOes reacionais mais brandas. A atividade de cada enzima é dependente do pH, da
temperatura e das concentragdes de reagentes e produtos.

iii - Capacidade de regulacdo da concentracdo e da atividade. Permite o ajuste fino do
metabolismo em diferentes condicdes fisioldgicas.

Varios fatores influenciam a atividade enzimatica, incluindo a temperatura e o pH. Com
relagdo a temperatura, as reagdes quimicas sdao afetadas de acordo com a lei de Vant’Hoff.
Quanto maior a temperatura, maior a velocidade da reacao.

A velocidade aumenta porque mais moléculas adquirem energia suficiente para atingir o
estado de transicdo. Em reagOes catalisadas por enzimas, a velocidade é acelerada pelo aumento
da temperatura até atingir uma temperatura 6tima na qual a enzima opera com a maxima
eficiéncia. Como as enzimas sdo proteinas, os valores de temperatura 6tima situam-se entre 35 a

40°C, como apresentado na Figura 2.8.
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Figura 2.8 - Efeito da temperatura sobre a velocidade de uma reacéo catalisada por enzima®.

A concentracdo de ions hidrogénio também afeta a atividade enzimatica. A Figura 2.9

ilustra a atividade enzimatica versus a concentracao de ions de hidrogénio.
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Figura 2.9 - Atividade enzimatica versus pH (considerando-se os outros fatores constantes)®.

Como catalisadores celulares, as enzimas sdo extremamente versateis, acelerando a
velocidade de uma reacdo sem, no entanto, participar dela como reagente ou produto. As enzimas
atuam ainda como reguladoras de um conjunto complexo de reagbes, sendo, portanto,
consideradas as unidades funcionais do metabolismo celular. S8o catalisadores bioldgicos

extremamente eficientes.
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2.5. Imobilizacao.

Em um biossensor a enzima encontra-se normalmente imobilizada na superficie do eletrodo
juntamente com outro reagente que reagird com um dos hemometabdlitos. Neste estudo as
enzimas se encontram imobilizadas utilizando-se dendrimeros. Dendrimeros, como apresentado
na Figura 2.10, sdo macromoléculas monodispersas, altamente ramificadas, apresentando
estruturas bem definidas e um peso molecular uniforme. Esta classe de compostos tem recebido
grande atencdo dos pesquisadores, pois eles possuem uniformidade molecular, superficie
multifuncional e presenca de cavidades internas. Essas propriedades especificas tornam os

dendrimeros apropriados para a imobilizacéo de enzimas.

&qRqQW o
4y 9P
¥

Figura 2.10- llustragdo estrutural de um dendrimero®.

2.6. Mediadores de Elétrons.

Durante décadas uma das principais preocupacGes na construcdo de biossensores
amperométricos centralizou-se na velocidade de transferéncia de elétrons do sitio ativo da enzima

para a superficie do eletrodo.
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Nos biossensores modernos para a transferéncia de elétrons sdo usados mediadores de
elétrons; esses mediadores sdo compostos organicos conhecidos como polimeros condutores,
estes combinam as propriedades mecanicas e a processabilidade dos polimeros convencionais
com um comportamento elétrico, ético e/ou mecanico semelhantes ao de metais e semicondutores
inorganicos, o que possibilita que a transferéncia de elétrons seja realizada. Sendo assim 0s
elétrons sdo conduzidos por estes mediadores, formando um fluxo ordenado de elétrons, uma
corrente elétrica, o que possibilita a medicdo desta corrente elétrica produzida pela reacédo
quimica entre o reagente do biossensor e o0 hemometabolito que se deseja determinar a

concentracdo presente no fluido sanguineo.

2.7. Considerac0es Finais.

Neste capitulo discutimos sobre o0s biossensores e a quimica envolvida no seu
funcionamento, o que é de fundamental importancia para a continuidade deste trabalho, pois,
somente assim, teremos condicdes de avaliar e levantar os dados necessarios para o

desenvolvimento da rede neural artificial.
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Capitulo 3.

O Cérebro Humano.

3.1. Consideracdes Iniciais.

Neste capitulo abordaremos o funcionamento bésico do cérebro humano; este estudo é
importante, pois a inspiracdo para o desenvolvimento das redes neurais artificiais (RNAs) advém
do exame das estruturas do cérebro, principalmente do neurdnio.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 3.2 é introduzido o cérebro
humano, seu funcionamento basico e como é dividido; logo em seguida, na Secéo 3.3 discutimos
sobre o neurdnio, que é o principal constituinte estrutural do cérebro e, por fim, na Secdo 3.4 é
estuda a sinapse nervosa, que € responsavel por armazenar o conhecimento; na Secdo 3.5 séo

feitas as consideragdes finais do capitulo.

3.2. O Cérebro Humano.

O cérebro humano é um computador altamente complexo, ndo linear e paralelo. Ele possui
a capacidade de organizar os neurdnios, seu principal constituinte estrutural, para realizar certos
processamentos, como reconhecimento de padrdes e controle motor, muito mais rapidamente que
0 mais rapido computador digital existente no mundo. O cérebro realiza rotineiramente tarefas de
alta complexidade, como o reconhecimento de um rosto familiar inserido em uma cena néo-
familiar, em alguns milissegundos, ao passo que um computador digital convencional pode levar
dias para realizar a mesma tarefa, ou até mesmo nao realiza-las.

O sistema nervoso pode ser visto como um sistema de trés estadgios, como mostrado no

diagrama em blocos da Fig. 3.1 (Arbib 1987). O centro do sistema é o cérebro que recebe
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continuamente informacéo, percebe-a e toma decisdes apropriadas. As setas mostradas na figura
que apontam da esquerda para a direita indicam a transmissdo para frente do sinal portador de
informacdo. As setas que apontam da direita para a esquerda indicam realimentacdo do sistema.
Os receptores convertem estimulos do ambiente ou do corpo humano em impulsos elétricos que
transmitem informacéo para o cérebro. Os atuadores convertem impulsos elétricos gerados em

respostas.

Estimulo

l Cérebro e
Receptores Rede Neural Atuadores

(Nervosa)

Resposta

Figura 3.1- Representacio em diagramas em blocos do sistema nervoso®.

O hemisfério cerebral dominante em 98% dos humanos é o hemisfério esquerdo, que é
responsavel pelo pensamento e raciocinio légico. Enquanto o hemisfério direito € responsavel
pelo pensamento simbdlico e criatividade.

No cérebro ha uma distincdo visivel entre a massa cinzenta, cOrtex cerebral, constituidas
pelos corpos celulares dos neurbnios, e a massa branca que é constituida pelos axénios que
interligam o0s neurdnios.

O cortex cerebral pode ser dividido em diferentes partes chamadas de lobos cerebrais, tendo
cada parte uma funcdo especializada. Os lobos cerebrais sdo designados pelos nomes dos 0ssos
cranianos nas suas proximidades e que os recobrem. O lobo frontal fica na regido da testa e esta
envolvido no planejamento de agdes e movimento, assim como no pensamento abstrato. Os lobos
occipitais, que se localizam na regido da nuca sao responsaveis pelo processamento dos estimulos
visuais. Os lobos parietais, localizados na parte superior central da cabeca, sdo responsaveis pela
recepcdo de sensacOes, como tato, dor, temperatura e também nos permitem a localizagdo do
nosso corpo no espacgo. Os lobos temporais, que se localizam na regido por cima das orelhas, tém
como principal fungdo processar estimulos auditivos. Na Figura 3.2 é mostrado o cortex cerebral

e sua divisdo.
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Figura 3.2- O cortex cerebral e suas divisdes*.

3.3. Os Neurodnios.

Nosso cérebro € composto aproximadamente por 10 bilhdes de células especializadas
chamadas de neurdnios (Shepherd e Koch, 1990). Os neurdnios sdo 0s principais constituintes
estruturais do cérebro e possuem a capacidade de se juntar formando uma rede e transmitir sinais
eletroquimicos, como se fossem entradas, saidas e fios de um computador. Eles possuem as
mesmas estruturas de qualquer célula do corpo humano, mas possuem um aspecto eletroquimico
diferenciado o que permite a transmissdo de sinais por longas distancias e passar mensagens de

um para o outro.

Os neurdnios possuem trés partes basicas:

Corpo celular - essa € a parte principal, contém todos 0s componentes necessarios
da célula, como o nucleo (que contém DNA), reticulo endoplasmatico e ribossomos
(para construir proteinas) e mitocéndria (para produzir energia). Se o corpo celular
morrer, 0 neurénio morre.
Ax06nio - essa projecdo da celula, longa e semelhante a um cabo, transporta a
mensagem eletroquimica, impulso nervoso ou potencial de acdo, pela extensao da

célula; podem ser cobertos por uma fina camada de mielina, como um fio elétrico



com isolamento. A mielina é feita de gordura e ajuda a acelerar a transmisséo de
um impulso nervoso através de um axonio longo. Os neurdnios com mielina
costumam ser encontrados nos nervos periféricos (neurénios sensoriais e motores),
ao passo que os neurdnios sem mielina sdo encontrados no cérebro e na medula
espinhal.

e Dendritos - essas projecdes pequenas e semelhantes a galhos realizam as conexdes
com outras células e permitem que o neurénio se comunique com outras células ou
perceba o ambiente a seu redor. Os dendritos podem se localizar em uma ou nas
duas terminac@es da célula.

Na Fig. 3.3 € mostrado um neurdnio e seus componentes basicos.

Dendritos
Corpo Elevacdo
Celular do AxOnio
2 Bainha de

: / Mielina

Axdnio

Nodulo de TN

Ranvier

Figura 3.3 - O neurdnio e suas estruturas basicas™.

3.4. Sinapses Nervosas.

Sinapses nervosas sao 0s pontos onde as extremidades de neurdnios vizinhos se encontram
e 0 estimulo passa de um neurbnio para o seguinte por meio de mediadores quimicos, 0s
neurotransmissores. As sinapses ocorrem no contato das terminac6es nervosas chamadas axonios,
com os dendritos de outro neurdnio. O contato fisico ndo existe realmente, pois ha um espaco

entre elas, denominado de fenda sindptica, onde ocorre a agdo dos neurotransmissores. Dos
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axonios, sdo liberadas substancias, neurotransmissores, que atravessam a fenda e estimulam os
receptores pds-sinapticos; existem dois tipos de sinapses, sinapse quimica, a grande maioria, e as

elétricas.

e Sinapse quimica - acontece quando o potencial de acdo, ou seja, o impulso é
transmitido através de um mensageiro quimico, ou seja, neurotransmissores. O
impulso € transmitido em uma Unica direcdo. Em comparacdo com as sinapses
elétricas a sinapse quimica é muito mais lenta. Quase todas as sinapses do nosso
sistema nervoso central sdo quimicas.

e Sinapse elétrica - neste tipo de sinapse as células possuem um intimo contato
através juncdes que permitem o livre transito de ions de uma membrana a outra;
desta maneira o potencial de acdo passa de uma célula para outra muito mais rapido
que na sinapse quimica. Este tipo de sinapse ocorre no muasculo liso e cardiaco,
onde a contracdo ocorre por um todo em todos os sentidos.

A capacidade do ser humano de adquirir conhecimento esta ligada diretamente a sinapse
nervosa, pois quando aprendemos algo novo pode ocorrer a criagdo de novas conexdes sinapticas
ou a modificacdo de sinapses existentes; isto nos mostra que o conhecimento esta armazenado na

sinapse nervosa.

3.5. Consideracodes Finais.

E importante reconhecer que os niveis estruturais de organizacio descritos aqui s uma
caracteristica unica do cérebro e ndo sdo encontradas em nenhum computador digital e a
proximidade para recria-las em redes neurais artificias estd bem longe de acontecer, mas o que é
importante ressaltar é o avanco que as RNAs obtiveram nas duas ultimas décadas, devido

principalmente a analogia neurobiol6gica como fonte de inspiracgéo.
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Capitulo 4.

Redes Neurais Artificlais

4.1. Consideracdes Iniciais.

Em sua forma mais geral, uma rede neural artificial (RNA) é uma maquina que € projetada
para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcdo de interesse; a
rede € normalmente implementada utilizando-se componentes eletrénicos ou é simulada por
programacdo em um computador digital (Haykin, 2001).

Para conseguir um bom desempenho, as redes neurais artificiais (RNAs) utilizam um
grande nimero de interligagdes entre células computacionais simples chamadas de “neur6nios”.
Dessa forma, pode-se utilizar a seguinte definicdo de uma RNA vista como uma méaquina
adaptativa.

Uma RNA é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos.

1. O conhecimento é adquirido pela RNA a partir de seu ambiente atavés de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre os neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo
utilizadas para armazenar conhecimento adquirido.

O aprendizado é realizado através de um procedimento chamado de algortimo de
aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para
aproximar a resposta da RNA do objetivo do projeto desejado. Os modelos neurais
computacionais, as RNAs, procuram aproximar o processamento dos computadores ao cérebro

humano.
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As RNAs extraem seu poder computacional de sua estrutura macicamente paralelamente
distribuida e de sua habilidade de aprender e portanto generalizar. A generalizacdo se refere ao
fato de a RNA produzir saidas adequadas para valores que nao foram apresentados anteriormente
a ela. Devido a essas capacidades de processamento de informacdo é que as RNAs podem
resolver problemas complexos que sdo atualmente intrataveis.

Neste capitulo estudamos as redes neurais artificiais. O capitulo esta organizado da seguinte
forma: na Secdo 4.2 sdo apresentadas as caracteristicas gerais das redes neurais artificiais; na
Secdo 4.3 ¢ apresentado o neurdnio artificial; na Secéo 4.4 discutimos sobre a funcédo de ativacao
que compde o neurdnio artificial; na Secdo 4.5 discutimos sobre as arquiteturas de redes mais
comuns; na Secdo 4.6 discutimos sobre o treinamento das redes neurais artificiais; na Segéo 4.7
discutimos sobre as principais aplicacbes das redes neurais; na Secdo 4.8 sao feitas as

consideracdes finais do capitulo.

4.2. Caracteristicas Gerais.

As RNAs sdo criadas a partir de algoritmos projetados para uma determinada finalidade.
Uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois pontos; o conhecimento é obtido através de
etapas de aprendizagem e pesos sindpticos sdo usados para armazenar o conhecimento.

Uma sinapse é o nome dado & conexdo existente entre neurénios. Nas conexdes sdo
atribuidos valores, que sd@o chamados de pesos sinépticos. Isso deixa claro que as redes neurais
artificiais ttm em sua constituicdo uma serie de neurénios artificiais que serdo conectados entre
si, formando uma rede de elementos de processamento.

O neur6nio artificial € um dispositivo binario 16gico-matematico que procura simular as
fungdes e o comportamento de um neurdnio biologico. Assim sendo, os dendritos sdo
substituidos por entradas, onde ligagcbes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de
elementos denominados pesos, que simulam as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas
sdo processados pela fungdo de soma ponderada dos sinais, e o limiar de disparo do neurénio
bioldgico foi substituido pela fungéo de transferéncia.

Combinando diversos neuronios artificiais, podemos formar a chamada RNA, cujo

diagrama esta apresentado na Figura 4.1. A partir de uma RNA formada, uma série de valores
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pode ser aplicada sobre um neurbnio, sendo que este estd conectado a outros pela rede. Estes
valores, ou entradas, sdo multiplicados no neurdnio pelo valor do peso de sua sinapse. Entéo,
esses valores sdo somados.

Se esta soma ultrapassar um valor limite estabelecido, um sinal é propagado pela saida,
axonio, deste neurénio. Em seguida, essa mesma etapa se realiza com os demais neurénios da
rede. 1sso quer dizer que os neurdnios vdo enfrentar algum tipo de ativacdo, dependendo das

entradas e dos pesos sinapticos.

Figura 4.1- Representacéo da arquitetura de uma RNA%

Existem vérias formas de se desenvolver uma rede neural. Ela deve ser montada de acordo
com os problemas a serem resolvidos, para isso deve-se determinar a arquitetura da RNA. Em sua
arquitetura é determinado o nimero de camadas usadas, as camadas sdo formadas por neurdnios,

e a quantidade de neurdnios em cada camada.

4.3. O Neuronio Artificial.

O neurdnio artificial, ou simplesmente neurénio, € a unidade de processamento basica de
informagdo da RNA e é fundamental para operagdo da mesma. Na Figura 4.2 é mostrado o
modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto das RNASs; nesta figura podemos

identificar os trés elementos basicos do neurdnio.
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Entradas

Figura 4.2- Representacio de um neurdnio artificial®.

1. Conjunto de sinapses — as sinapses sdo o elo de conexdo entre 0s neurdnios, cada uma €

caracterizada por um peso. Especificamente um sinal de entrada %] na entrada j conectada

a0 neurdnio k é multiplicado pelo peso sinaptico wkj. E de grande importancia ressaltar

como sdo escritos os indices do peso sinaptico wkj. O primeiro indice se refere ao

neurbnio em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual 0 peso
se refere. H&4 uma diferenca no valor do peso sinaptico do cérebro e do neurénio artificial,
pois no segundo o valor pode estar em um intervalo que inclui valores negativos e

positivos.

2. Somador — soma 0s sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do neurénio;

as operacdes descritas aqui constituem um combinador linear.

3. Funcéo de ativacdo — A funcdo de ativacdo pode ser chamada também de funcdo restritiva
ja que restringe o intervalo de amplitude do sinal de saida. Normalmente, o valor
normalizado da amplitude de um neurénio pode ser um valor, no intervalo fechado, entre

0 (zero) e 1 (um) ou entre -1 (negativo um) e 1 (um).

A Figura 4.2 inclui o bias, que esta aplicado externamente, representado por bk. O bias bk
tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcéo de ativacdo, dependendo se ele

€ positivo ou negativo, respectivamente.

O neurdnio pode ser descrito através das equagdes matematicas que se seguem.
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m
pk = Y Wkj x Xj

j=1

yk = ¢(uk + bk)

Onde X1, X2, ..., Xm sdo os sinais de entrada; Wk1, Wk2...., Wkm sdo os pesos sinapticos do
neurdnio k; pk é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; bk é o bias; @(.)

é a funcdo de ativagdo; e yk é o sinal de saida do neurdnio.

4.4. Funcao de Ativacao.

A funcdo de ativacdo ¢ () define a saida de um neur6nio. Podem-se identificar trés tipos

béasicos de funcdes de ativacdo:
1. Funcdo de Limiar — para este tipo de funcéo temos:

={lsevk >0
0sevk <0

onde wk ¢é chamado de campo local induzido e  definido  por:

m

vk = Wkj x Xj + bk

j=1

0 neurdnio que utiliza esta fungéo de ativacdo como modelo de neurdnio de McCulloch-Pitts.
2. Func&o Linear por Partes — para esta fungédo temos:

1, v > 40,5
o) = {v, +0,5 >v> —-0,5
0, v < —-0,5

3. Funcdo Sigmoide — a funcdo € a mais comum fungdo de ativagdo utilizada na

construcdo de RNAs. Ela é estritamente crescente e exibe um comportamento ndo
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linear, o que é importante para a resolucdo de problemas ndo-lineares. A fungéo é
definida da seguinte forma:

1
1+ exp (—av)

Q) =

onde a é o parametro de inclinacdo da funcéo sigmoide.

4. Funcdo Tangente Hiperbdlica — assim como a funcéo sigmoide é uma fungdo com o

comportamento ndo-linear, e é definida por:
¢(v) = tanh (v)
Existem outras funcdes de ativagdo, mas estas sdo as mais normalmente utilizadas.

4.5. Arquitetura de Rede

A maneira pela qual os neur6nios de uma RNA estdo estruturados relaciona-se
diretamente ao tipo de algoritmo de aprendizagem utilizado para treind-la. De uma forma geral,

podemos identificar trés classes de arquitetura de RNAs diferentes.
4.5.1. Redes Alimentadas Adiante com Camada Computacional Unica.

Em uma RNA em camadas, 0s neurbnios estdo organizados na forma de camadas. Na
forma mais simples de se obter uma RNA em camadas, temos uma camada de entrada de dados,
chamados de nds fontes ou nds sensoriais, que ndo realizam computacdo alguma sobre os dados;
estes nds fontes projetam-se sobre uma camada de nds computacionais, que realizam toda a
computacdo sobre os dados que trafegam na RNA. A camada de nés computacionais, nesta
arquitetura de rede, € conhecida por camada de saida de dados. O trafego dos dados, neste tipo de
rede, sempre ocorre da camada de entrada para a camada de saida; por este motivo esta
arquitetura de RNA é chamada de redes alimentadas adiante. As redes com as caracteristicas
citadas acima sdo conhecidas como redes de camada tUnica, sendo que a designagdo “camada
unica” se refere & camada de n6s computacionais. A camada de entrada ndo é contada, pois l&4 ndo

é realizada qualquer computacdo. Na Figura 4.3 € mostrada uma RNA de camada Unica.
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Figura 4.3- Representacio de uma RNA de camada tnica®.

4.5.2. Redes Alimentadas Adiante com Multiplas Camadas.

Esta segunda classe de RNA alimentada adiante se distingue da primeira pela presenca de
uma ou mais camadas ocultas. Neste caso, a camada de entrada de dados, que nesta arquitetura
também ndo realiza computacdo sobre os dados se projeta sobre uma camada de nos
computacionais, chamados neurénios computacionais e esta camada oculta se projeta sobre outra
camada oculta ou sobre a camada de saida de dados. A funcdo dos neurdnios ocultos é intervir
entre a entrada externa e a saida da rede de maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas
ocultas tornamos a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada (Haykin, 2001), sendo
assim, esta arquitetura de rede é capaz de resolver problemas para as quais a rede de camada

Unica ndo conseguiria apresentar uma solucao.
O trafego de dados neste tipo de arquitetura de RNA ocorre da seguinte forma:

1. Os dados sdo apresentados a camada de entrada, que fornecem os respectivos
elementos do padrdo de ativacdo, que constituem os valores de entrada aplicados

aos neurénios da primeira camada oculta.

2. Os valores sdo processados na primeira camada oculta e sdo colocados a disposicao
da segunda camada oculta ou da camada de saida de dados. Caso a RNA possua

mais de uma camada oculta de neurdnios computacionais, os dados sé&o
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apresentados uma camada ap6s a outra, sendo que o sinal de saida de uma camada €

entrada da camada posterior, até a camada de saida da RNA.

3. A camada de saida realiza computacdo sobre os dados que ela recebe e apresenta a

resposta.

A RNA da Figura 4.4 é dita totalmente conectada, no sentido que cada um dos nds de uma
camada da rede esta totalmente conectada a todos os nés da camada adjacente seguinte, mas se

alguma conexdo entre os nos estiver faltando a RNA é chamada de parcialmente conectada.

Pesos

e — Pesos

Unidades
— — .
Unidad Unidad de Saida
L y nigades nigades
Unidades Ocultas Ocultas
de Entrada

Figura 4.4- Representacio de uma RNA de multiplas camadas®.

4.5.3. Redes Recorrentes.

Uma RNA recorrente se distingue de uma RNA alimentada adiante por ter pelo menos um
laco de realimentagdo. Uma RNA recorrente pode possuir uma unica camada de neurdnios com
cada saida de cada neurdnio alimentado esta mesma camada. A presenca de lacos de
realimentacdo tem um impacto grande na capacidade de aprendizagem da RNA e no seu

desempenho. Além disso, os lacos de realimentacdo podem ser usados em problemas onde ha a
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necessidade de se obter dados de um processamento anterior; o laco funciona como uma memoria

da rede.

Camada Oculta Camada de Saida

Figura 4.5- Representacio de uma RNA recorrente®.

4.6. Treinamento

A propriedade mais importante das RNAs é a habilidade de aprender e com isso melhorar
seu desempenho. Elas aprendem por memorizacdo, contato, exemplos, por analogia, por
exploragdo e também por descoberta. Isso é feito atraves de um treinamento, processo iterativo de
ajustes aplicado aos pesos. O aprendizado ocorre quando a RNA atinge uma solucdo generalizada
para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a

solugdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado
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especificos para determinados modelos de RNA,; estes algoritmos diferem entre si pelo modo
como 0s pesos sdo modificados.

O processo de aprendizagem das redes neurais € realizado quando ocorrem Vvarias
modificacdes significantes nas sinapses dos neurénios. Essas mudancgas ocorrem de acordo com a
ativacdo dos neurdnios. Se determinadas conexdes sdo mais usadas, estas sdo reforgadas
enquanto que as demais sio enfraquecidas. E por isso que, quando uma RNA é implantada para
uma determinada aplicacdo, é necessario um tempo para que esta seja treinada. Existem,
basicamente, trés tipos de algoritmos de aprendizado nas redes neurais artificiais:

(1) Supervisionado; neste tipo, a rede neural recebe um conjunto de entradas padronizado e
seus correspondentes padrBes de saida, onde ocorrem ajustes nos pesos sinapticos até que o erro
entre os padrdes de saida gerados pela rede tenha um valor desejado;

(if) N&o-supervisionado; neste tipo, a rede neural trabalha os dados de forma a determinar
algumas propriedades do conjunto de dados. A partir destas propriedades é que o aprendizado é
constituido;

(iii) Hibrido; neste tipo ocorre uma juncéo dos tipos supervisionado e ndo supervisionado.
Assim, uma camada pode trabalhar com um tipo enguanto outra camada trabalha com o outro

tipo.

4.7. Aplicacbes de Redes Neurais Artificiais.

Existem inGmeras aplicacGes para as redes neurais. No mercado financeiro elas sdo

utilizadas para realizar a previsdo dos valores das a¢6es e outros progndsticos.

O reconhecimento otico de caracteres (OCR) é outro tipo de aplicacdo que ja existe e esta
crescendo, e em breve estaremos em constante contato com esse tipo de aplicacdo. Outras
aplicacdes bem sucedidas das técnicas de redes neurais artificiais sdo: analise de pesquisa de
mercado, como acima citado, controle de processos industriais, aplicacbes climéticas, e
identificacdo de fraude de cartdo de crédito. Estes sistemas tém a capacidade de reconhecer uso
fraudulento com base nos padrdes criados no passado com uma precisdo melhor que em outros

sistemas.
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Outro exemplo da utilizagdo de redes neurais para melhoria na tomada de decisdes é
no diagndstico médico. Em seu aprendizado, sdo submetidos uma série de diagndsticos de
pacientes, de varias caracteristicas, com varios sintomas e os resultados de seus testes. Também
serdo fornecidos os diagnosticos médicos para cada doenca. Entdo quando forem apresentados 0s
dados de um novo paciente, com seus sintomas, a rede fornecera um diagnéstico para 0s novos
casos. E importante mencionar que com isso o que se pretende é implementar uma ferramenta de

auxilio ao médico, e ndo um programa que 0 substitua.

Outras aplicac0es:

e Anadlise e processamento de sinais;
e Controle de processos;

e Robotica;

e Classificagéo de dados;

e Reconhecimento de padrdes;

e Filtros contra ruidos eletronicos;

e Analise de imagens e andlise de voz;

4.8. Considerac0es Finais.

As redes neurais sdo empregadas em varias areas da ciéncia, economia e industria 0 que
torna seu estudo relevante. Neste capitulo foi apresentado um estudo abrangente sobre redes
neurais artificiais, mostrando os principais topicos desta matéria, 0 que é de fundamental
importancia para a continuidade do estudo aqui proposto, pois nos capitulos subsequentes
abordaremos mais afundo as redes de multiplas camadas e a sua utilizacdo para a determinagao

dos hemometabdlitos.
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Capitulo 5.

Perceptrons de Multiplas Camadas.

5.1. Consideracdes Iniciais.

Neste capitulo vamos tratar de uma das mais utilizadas e mais importantes arquiteturas de
redes neurais artificiais, o perceptron de multiplas camadas. Este tipo de rede representa uma
generalizacdo do perceptron de camada Unica considerado brevemente no capitulo anterior.
Tipicamente, a rede do tipo perceptron de multiplas camadas consiste de um conjunto de nés de
entrada, ou sensoriais, que forma a camada de entrada de dados da rede, uma ou mais camdas
ocultas de n6s computacionais e uma camada de saida de dados, também formada por nds
computacionais.

O perceptron de multiplas camadas, ou multilayer perceptron (MLP), tém sido usado com
grande sucesso para resolver problemas antes considerados intrataveis, em diversas areas do
conhecimento. Por este motivo esta arquitetura de RNA foi escolhida para a determinacdo de
hemometabdlitos proposta neste trabalho. Grande parte do sucesso dessa arquitetura de RNA
deve-se ao seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo muito popular conhecido
como algoritmo de retropopagacéao de erro (error back-propagation).

O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secdo 5.2 discutimos o perceptron de
multiplas camadas; na Se¢do 5.3 estudamos sobre o processo de aprendizagem; na Secdo 5.4
discutimos a aprendizagem por correcdo de erros; na Secdo 5.5 estudamos sobre as tarefas da
aprendizagem; na Secdo 5.6 estudamos o algoritmo de retropropagacdo de erro; na Sec¢édo 5.7
estudamos sobre o desenvolvimento da RNA e finalmente na Secdo 5.8 sdo feitas as

consideracdes finais.
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5.2. Perceptron de Multiplas Camadas.

A RNA é um sistema de neur6nios ligados por conexdes sinapticas e divididos em
neurdnios de entrada, que recebem estimulos do meio externo, neurdnios internos ou ocultos e
neurdnios de saida, que se comunicam com o exterior. A forma de arranjar os neurénios em

camadas distintas é denominada perceptron multicamadas.

O perceptron multiplas camadas foi concebido para resolver problemas mais complexos, 0s
quais ndo poderiam ser resolvidos pelo modelo de béasico de rede neural que apenas possui a
camada de neurbnios de entrada e a camada de neurdnios de saida; este modelo é conhecido
como perceptron de camada Unica. Os neurdnios internos sdo de suma importancia na rede
neural, pois provou-se que sem estes torna-se impossivel a resolugdo de problemas linearmente

ndo separaveis.

Um perceptron de multiplas cada possui trés caracteristicas marcantes:

1. O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcdo de ativagdo néo linear, mas
esta ndo linearidade é suave, pois a funcdo é diferenciavel em qualquer ponto. A
presenca de uma funcdo ndo linear € um ponto importante porque do contrario a
relacdo de entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquele de um perceptron de
camada Unica.

2. A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo fazem parte da
entrada ou da saida da rede. S&o os neurdnios ocultos que capacitam a rede a
aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos padroes.

3. Haum alto grau de conectividade na rede determinado pelas sinapses.
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camadas intermediirias

Figura 5.1 - Representagdo de um perceptron multiplas camadas™.

Usualmente as camadas séo classificadas em trés grupos:
1. Camada de Entrada: onde os padrfes sdo apresentados a rede;
2. Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde é feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas;

3. Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

5.3. Processos de Aprendizagem.

A definicdo para processos de aprendizagem € aprender a partir de seu ambiente e de
melhorar seu desempenho através da aprendizagem. Em RNA aprendizagem € um processo
interativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de bias. A rede se torna mais
instruida sobre o0 ambiente apds cada interag&o.

A defini¢do de aprendizagem depende da atividade a ela relacionada e ndo ha uma forma
precisa para a sua definicdo. Sendo assim usaremos a definicdo que € a mais utilizada em RNA.

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural séo

adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede esté inserida. O
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tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros
ocorre (Mendel e McClaren, 1970). A aprendizagem segue a seguinte sequéncia de eventos:

1- A rede neural é estimulada por um ambiente.
2- Ocorrem mudancas nos parametros livres da rede como resultado da estimulacao
3- Devido as mudangas a rede responde de uma forma ao ambiente

Mas o processo de aprendizagem né&o ocorre de forma desordenada, ele segue certos passos
rigidos que sao determinados por um algoritmo, neste caso um algoritmo de aprendizagem, que é
um conjunto preestabelecido de regras bem definidas para a solucdo de problemas.

Ha varios tipos de algoritmos de aprendizagem, onde eles se diferem pela forma como os
ajustes dos pesos é feito; neste trabalho devido a utilizacdo de redes neurais artificias alimentadas
a adiante conhecidas por MLP (perceptron de multiplas camadas) o algoritmo de aprendizagem

por correcdo de erros utilizados é conhecido como algoritmo retro propagacéo de erro.

5.4. Aprendizagem por Correcéo de Erros.

O neurdnio k, que pertence a camada de saida, é estimulado por um vetor x(n) que é
produzido por uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que séo, por sua vez acionados por um
vetor de entrada, aplicados aos nds fontes da RNA. O sinal de saida do neurénio k é representado
por Yk(n), onde n € o passo do processo interativo de ajustes de pesos. Este sinal de saida ¢
comparado com a resposta desejada Dk(n) e, conseqlientemente, ¢ produzido um sinal de erro
ek(n).

ex(n) = Dk(n)- Yk(n) % (5.1)

Este sinal de erro ex(n) é utilizado com o propdsito de se aplicar uma sequéncia de ajustes
corretivos aos pesos sinapticos. Os ajustes corretivos sdo projetados para aproximar passo a passo
o0 sinal de saida da resposta desejada. Este objetivo é alcangado minimizando uma funcéo de
custo, &(n), definido em termos do sinal de erro ek(n) como:

£ k(n)= % ex(n) % (5.2)
Os ajustes passo a passo dos pesos sinapticos do neurdnio k continuam até o sistema atingir

um estado estavel, neste ponto o processo € encerrado.
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A minimizagdo da func¢do de custo, &(n), resulta da regra de aprendizagem normalmente
referida como regra delta. A definicdo da regra delta é: O ajuste feito em peso sinaptico de um
neurénio é proporcional ao produto do sinal de erro pelo sinal de entrada da sinapse em questao
(Haykin, 2001).

AWKj(n) =1 ex(n)xj(n) % (5.3)

Onde n ¢ a taxa de aprendizagem. Tendo calculado o ajuste do peso sinaptico AWKj(n) o
valor atualizado do peso sinaptico € determinado por:

W(n+1) = WKj(n) + AWKj(n) % (5.4)

A aprendizagem por corregdo de erros também é conhecida por aprendizagem
supervisionada.

Como uma medida de desempenho para o sistema, podemos pensar em termos do erro
médio quadrado ou da soma dos erros quadrados sobre a amostra de treinamento, definida como
uma funcdo dos parametros livres do sistema. Esta funcdo pode ser visualizada como uma
superficie de erro, com os parametros livres como coordenadas. A verdadeira € obtida pela média
sobre todos os exemplos possiveis de entrada-saida.

Para que o sistema melhore seu desempenho ao longo do tempo e, portanto, aprenda, o
ponto de operacdo deve ser movido para baixo sucessivamente em dire¢cdo ao ponto minimo da
superficie de erro; o ponto minimo pode ser um minimo local, que ndo representa 0 minimo da
superficie de erro, ou um minimo global, que € o conjunto de pontos dos valores dos parametros
livres da rede que geram as respostas desejaveis.

Dessa forma, dado um algoritmo para minimizar a func¢do de custo, um conjunto adequado
de exemplos de entrada-saida e tempo suficiente para realizar o treinamento, um sistema de
aprendizagem supervisionado é normalmente capaz de realizar tarefas como classificacdo de

padrdes e aproximacao de fungdes.

5.5. Tarefas de Aprendizagem.

A escolha de um algoritmo de aprendizagem particular € influenciada pela tarefa de

aprendizagem que a rede neural deve executar. No contexto deste trabalho, as duas principais
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tarefas de aprendizagem a serem estudas serdo o reconhecimento de padrdes e a aproximagéo de
funcoes.

Os seres humanos sdo bons no reconhecimento de padrdes. Diariamente somos capazes de
receber estimulos do ambiente e reconhecer sem o menor esforco a fonte de dados. Podemaos, por
exemplo, reconhecer um rosto familiar no meio de uma multiddo, ou identifica-lo ap6s anos
mesmo com seu envelhecimento. Conseguimos identificar a voz de um familiar conhecido ao
telefone mesmo com a ligacdo com ruidos, ou distinguir um alimento bom para o0 consumo de um
podre somente pelo seu cheiro. Os humanos realizam o reconhecimento de padrdes através de um
processo de aprendizagem; e assim acontece com as redes neurais.

O reconhecimento de padrfes e formalmente definido como o processo pelo qual um
padrdo € atribuido a uma classe dentre um numero pré-determinado de classes. Uma rede neural
realiza o reconhecimento de padrdes passando inicialmente por uma secdo de treinamento,
durante a qual se apresenta repetidamente a rede um conjunto de padrdes de entrada junto com a
categoria a qual cada padrdo particular pertence. Mais tarde, apresenta-se a rede um novo padrao
que nao foi visto antes, mas que pertence a mesma populacéo de padrdes utilizada para treinar a
rede. A rede é capaz de identificar a classe daquele padrdo particular por causa da informacéo que
ela extraiu dos dados de treinamento.

Quando falamos de aproximacdo de funcdo o objetivo é projetar uma rede neural que
aproxime uma fungdo desconhecida f(.) de forma que a fungdo F(.) que descreve o mapeamento
de entrada-saida realmente realizado pela rede esteja suficientemente proxima a f(.), em um
sentido euclidiano, sobre todas as entradas, como mostrado por:

||F(x) — f(x)|| < e para todo x * (5.5)
onde € é um numero positivo pequeno. Contanto que o tamanho N do conjunto de treinamento
seja suficientemente grande e que a rede esteja equipada com um ndmero adequado de
parametros livres, entdo pode-se fazer o erro aproximativo e suficientemente pequeno para a

tarefa.
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5.6. O Algoritmo de Retropropagacao de Erro.

5.6.1. ConsideracgOes Preliminares.

O algoritmo de aprendizagem por retropropagacao de erro consiste de dois passos através
das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacdo, e um passo para tras, a
retropropagacdo. No passo para frente um padrdo é aplicado aos nos sensoriais da rede e seu
efeito se propaga através da rede, camada por camada. Durante esta fase de propagagdo 0s
parametros livres da RNA, pesos sinadpticos e valor de bias, sdo todos mantidos fixos.
Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta real da rede. A resposta real da
rede é subtraida de uma resposta desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal é entdo
propagado para tras através da rede, camada por camada, contra a direcdo das conexdes
sinapticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com que a resposta real da rede se mova
para mais perto da resposta desejada.

O algoritmo de retropropagacao de erro é de aprendizado supervisionado, isto é, ele procura
achar iterativamente a menor diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela RNA,
segundo um erro minimo. O algoritmo ajusta 0s pesos entre as camadas através da
retropropagacdo do erro encontrado, isto €, propagando o erro a partir da camada de saida até a

camada de entrada, em cada iteragao.
5.6.2. Sinais que Trafegam na RNA.

Durante a execucdo do processo de aprendizagem de uma RNA que utiliza o algoritmo de
retropropagacéo de erro observamos a presenca de dois tipos de sinais que trafegam ela rede.

1. Sinais Funcionais — sinal funcional é o sinal de entrada, estimulo para a rede, que
incide sobre 0s nds sensoriais e propaga-se para frente e emerge na camada de saida
da rede produzindo uma resposta. Este sinal € chamado de funcional, pois ele
realiza uma funcéo util na rede e em cada neurdnio através da rede onde o sinal

funcional passa; o sinal é calculado como uma funcdo de suas entradas e pesos
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associados, aplicados aquele neurénio. O sinal de entrada € também chamado de
sinal de estimulo.

Sinais de Erro — um sinal de erro se origina em um neurénio de saida da rede e se
propaga para tras, camada por camada, através da rede. Este sinal € chamado de
sinal de erro, pois sua computacdo por cada neurdnio da rede envolve uma funcéo

dependente do erro.

A presenca destes dois tipos de sinais na rede ocorre pelo fato de o neurdnio artificial ser

projetado para realizar dois tipos de calculo.

1.

O calculo do sinal funcional que aparece na saida de um neurdnio, que é expresso
como uma fungdo ndo-linear do sinal de entrada e dos pesos sinapticos associados
aquele neurénio.

O céalculo de uma estimativa do vetor gradiente, que é necessario para a

retropropagacdo através da rede.

5.6.3 Algoritmo de Retropropagacéao de Erro.

Consideracdes iniciais

Consideramos um método simples de treinamento no qual os pesos sinapticos sdo
atualizados a cada apresentacdo de um padrdo até formar uma época, isto €, uma
apresentacdo completa do conjunto treinamento inteiro. Os ajustes dos pesos sao
realizados de acordo com os respectivos erros calculados para cada padréo
apresentado a rede.

O neurdnio j € um neurdnio da camada de saida da rede.

Na iteracdo n o n-ésimo padréo de treinamento é apresentado a rede.

O simbolo ej(n) se refere ao sinal de erro na saida do neurénio j, para a iteracao n.
O simbolo dj(n) se refere a resposta desejada para o neurénio j.

O simbolo yj(n) se refere a resposta que é produzida pelo neurdnio j na iteragéo n.
O simbolo C é o conjunto que inclui todos 0s neurdnios da camada de saida.

O simbolo N representa o nimero total de padrdes do conjunto de treinamento.

O simbolo wji(n) representa o peso sinaptico conectando a saida do neurénio i a
entrada do neurdnio j, na iteracao n.
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O sinal de erro na saida do neur6nio j, na iteracéo n é definido por:

ej(n) = dj(n) — yj(n) # (5.6).
Definimos o valor instantaneo da energia do erro para o neurénio j como:

~e?(n)  (5.7)

O valor instantaneo da energia total do erro que é obtido somando todos os termos % ejz (n)
de todos os neurdnios da camada de saida é definido por:
e(n) = ; Tjecef () * (5.9).
A energia média do erro quadrado é obtida somando-se os €(n) para todos os n e entdo

normalizando em relacdo ao tamanho do conjunto N, como mostrado por:
1
emed = EZLl e(n) %2 (5.9).

A energia média do erro emed é uma funcio de todos os pardmetros livres da rede, pesos

sinapticos e valores de bias. Para um dado conjunto de treinamento, emed representa a funcgdo

de custo como uma medida do desempenho de aprendizagem. O objetivo do processo de

aprendizagem € ajustar os parametros livres da rede de modo a minimizar o valor da funcéo de
custo emed.

Considere que o neurdnio j € alimentado por um conjunto de sinais funcionais produzidos
por neurdnios a sua esquerda; o campo local induzido vj(n), que é soma de todos os pesos

multiplicados pelo valor produzido por cada neurénio ligado aquela sinapse, € obtido da seguinte

forma:
vj(n) = LiZowji(n)yi(n) *  (5.10).
onde m é o numero total de entradas aplicadas ao neurénio j.
Assim, o sinal funcional yj(n) que aparece na saida do neurénio j é:
i) = @j(wj(n)) *  (5.11).

O algoritmo de retropropagacdo aplica uma corregédo iji(n)22 ao peso sinaptico

cir N2 . o . 0g(n) :
wji(n)“, que é proporcional a derivada parcial i De acordo com a regra da cadeia do

wji(n)

calculo, podemos expressar este gradiente como:
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de(n)  de(n) dej(n) dyj(n) dvj(n)
awji(n) ~ dej(n) dyj(n) dvj(n) dwji(n)

(5.12)

de(n

awji(n)

A derivada parcial representa um fator de sensibilidade, determinando a direcao

de busca no espago de pesos, para 0 peso sinaptico Wjl (n)
Diferenciando ambos os lados da Eq. (5.8) em relagdo a €j (n), obtemos:
de(n)
dej(n)
Diferenciando ambos os lados da Eq. (5.6) em relagdo & yj(n), obtemos:
2ICON
dyj(n)

Diferenciando a Eq. (5.11) em relagdo a Vj (1), obtemos:

= ej(n) (5.13)

ayjn) _ 4, .
i — ¢ W) (5.15)

Diferenciando a Eq. (5.10) em relagdo a Wji(71), obtemos:

dvj(n)

O uso das Egs. (5.13) a (5.16) em (5.12) produz:

0
%= —ej (e’ (vj()yi() (517)

A corregdo AWJi(n) aplicadaa Wji(n) é definida pela regra delta:

(5.18)

onde 7) é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacéo. O uso do sinal

de(n)

negativo na Eqg. (5.18) indica a descida do gradiente no espago de pesos, que significa uma busca
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para a mudanca de peso que reduza o valor de s(n). Correspondentemente, o uso da Eq. (5.17)
em (5.18) produz:
awjim) = néjmyyim) (5.19)
onde o gradiente local 67 (1) é definido por:
de(n)
§ji(n) = — ———=
= e
de(n) dej(n) dyj(n)
dej(n) dyj(n) dvj(n)
§j(n) = ej(m)¢’(vj(n)) (5.20)

O gradiente local aponta para as modificagdes necessarias nos pesos sinapticos. A Eg.

§j(n) =

(5.19) mostra que a regra delta para a correcdo dos pesos nos neurdnios da camada de saida é o
produto da taxa de aprendizagem, pelo gradiente local, pelo sinal de entrada do neurénio j. O
gradiente local em um neurdnio da camada de saida é facilmente obtido pois seu sinal de erro é
facilmente calculado porque cada n6 de saida da rede é suprido com uma resposta desejada
particular, ou seja, o calculo do sinal de erro associado € direto.

Quando o neurdnio j estd localizado em uma camada oculta da rede, ndo existe uma
resposta especificada para aquele neurdnio; sendo assim, o sinal de erro para um neurénio oculto
deve ser determinado recursivamente em termos dos sinais de erro de todos os neurdnios aos
quais o neur6nio oculto esta diretamente conectado.

A partir deste momento, vamos considerar que 0 neurénio j € um neurdnio oculto.

A Eq. (5.20) pode ter seu gradiente local redefinido para o neurdnio oculto j da seguinte
forma:
de(n) dyj(n)
dyj(n) dvj(n)
6j(n) = ;gﬁ '(vi(n)) (5.21)

yji(n)
de(n)

dyj(n)

6j(n) =

Para calcular a derivada parcial podemos proceder da seguinte maneira:
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e(n) = ; Tkec et (n) (5:22)

A Eq. (5.22) € a Eq. (5.8), mas trocamos o indice j pelo k, neste momento o neur6nio j € um

neurdnio oculto e o neurdnio k € um neurénio da camada da saida da rede.

Diferenciando a Eq (5.22) em relagéo ao sinal funcional yj (1), obtemos:

= Yrek(n)

de(n)
dyj(n)

dek(n)
dyj(n)

(5.23)

dek(n)
dyj(n)

Utilizando a regra da cadeia na Eq. (5.23) para a derivada parcial , obtemos:

de(n) _ Z ek () dek(n) dvk(n) (5.20)
K

dyj(n) ovk(n) dyj(n)
mas como k é um neurénio de saida, podemos escrever:
ek(n) = dk(n) — yk(n)
ek(n) = dk(n) — ¢'(vk(n)) (5.25)

Assim,

dek(n) ,
azk—(z)= —<p(vk(n)) (5.26)

Como ja vimos o campo local induzido para o neurdnio k é calculado da seguinte forma:
vk(n) = XjLowkj(m)yj(n) (5.27)
onde k € um neurbnio da camada de saida e j € um neur6nio oculto da camada imediatamente
anterior a camada de saida.

Diferenciando a Eq. (5.27) em relagdo a yj(n) produz:
ovk(n)
dyj(n)

Utilizando as Egs. (5.26) e (5.28) em (5.24) obtemos:

de(n) , ,
By — Z ek(n) ¢ (vk(n))wk](n)

= wkj(n) (5.28)
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de(n)
dyj(n)

Utilizando a Eq. (5.29) em (5.21), obtemos a formula da retropropagacao do gradiente local

- 2 Sk(m)wkj(n) (5.29)
k

para um neurdnio oculto j, como descrito:

8j(n) = ¢'j(vj() Ti Sk(m)wkj(n) (5.30)
Dessa forma, utilizando a Eq. (5.19) que descreve a regra delta, que diz que o fator de
correcdo do peso é o produto da taxa de aprendizagem, pelo gradiente local, pelo sinal de entrada
do neurbnio j, assim basta substituir o gradiente local calculado na Eq. (5.30) para obter a

correcdo dos pesos de um neurdnio oculto.
5.6.4 Taxa de Aprendizagem.

O algoritmo de propagacdo de erro fornece uma aproximacao para a trajetdria nos espacos

de pesos calculados pelo método da descida mais ingreme. Quanto menor for o parametro da taxa

de aprendizagem 1], menor séo as variagdes dos pesos de uma iteracdo para outra, € mais suave

sera a trajetoria nos espacos dos pesos, mas se fizermos o valor da taxa de aprendizagem 77 muito

grande, para acelerar a aprendizagem da rede, as grandes modificagdes nos pesos podem tornar a
rede instavel. Um método simples de aumentar a taxa de aprendizagem, evitando o perigo da
instabilidade, € modificar a regra delta incluindo o termo momento.

A incorporagdo do termo momento beneficia o aprendizado da rede diminuindo a

instabilidade da rede quando a taxa de aprendizagem 7] tem um valor grande.

5.7. Desenvolvimento de uma RNA.

E muito dificil definir a arquitetura ideal das RNAs de forma que ela seja tdo grande quanto
0 necessario para conseguir obter as representacfes necessarias, e a0 mesmo tempo pequenas o
suficiente para se ter um treinamento mais rapido. N&o existem regras claras para se definir
guantos neurdnios artificiais deve possuir as camadas intermediarias, quantas camadas devem

existir, ou como devem ser cada conexao entre as unidades.
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5.7.1. Coleta dos Dados.

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de uma RNA é a coleta de dados
relativos ao problema e a separagdo em um conjunto de treinamento e outro de testes. Esta tarefa
requer uma andlise cuidadosa sobre o problema para ndo ter ambiguidades e erros nos dados.
Além disso, os dados devem ser significativos e cobrir todo o dominio do problema, ndo devendo
cobrir apenas as operacGes normais ou rotineiras, mas também as excecOes e as condi¢des dos
limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento,
que sdo utilizados para o treinamento da RNA e dados de teste, que serdo utilizados para verificar
0 desempenho da RNA sob condicdes reais de utilizacdo. Além dessa divisdo, pode-se também
usar uma subdivisdo do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validacdo, utilizado
para verificar a eficiéncia da RNA e como critério de parada do treinamento. Depois de
determinados 0s conjuntos, eles sdo colocados em ordem aleatoria para prevencdo de tendéncias
associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar
estes dados, atraveés de normalizacOes, escalonamentos e conversfes de formato para torna-los

mais apropriados a sua utilizag&o.

5.7.2. Configuracgdo de uma RNA.

Apos coletar os dados € hora da definicdo da configuracdo da RNA, que pode ser dividida
nas seguintes etapas:

e Selecdo de um paradigma neural apropriado a aplicacéo.

e Determinacdo da topologia da RNA a ser utilizados (0 numero de camadas, 0 nimero de
neurdnios artificiais em cada camada, etc.).

e Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e fungdes de ativacdo. Esta
etapa tem um enorme impacto no desempenho do sistema.

Normalmente estas escolhas sdo feitas de forma experimental. A defini¢do da configuragéo

de RNAs requer grande experiéncia dos projetistas.

5.7.3. Treinamento de uma RNA.
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Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento escolhido, s&o ajustados os pesos das
conexdes. E importante considerar os aspectos tais como a inicializacdo da RNA, o modo de
treinamento e o tempo gasto para treind-la. Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da
RNA pode diminuir o tempo de treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede
sdo nameros aleatorios uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. A escolha errada
destes pesos pode levar a uma saturagdo prematura.

Quanto ao modo de treinamento, na pratica o mais utilizado € 0 modo padréo devido ao
menor armazenamento de dados, aléem de ser menos suscetivel ao problema de minimos locais.
Por outro lado, no modo batch se tem uma melhor estimativa do vetor gradiente, o que torna o
treinamento mais estavel. A eficiéncia relativa dos dois modos de treinamento depende do
problema que esté se tratando.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar na duracdo, porém
sempre utiliza algum critério de parada. No algoritmo backpropagation, o critério de parada ndo é
bem definido, e geralmente é utilizado um nimero maximo de ciclos. Mas, deve ser considerada
a taxa de erro médio por ciclo, e a capacidade de generalizacdo da RNA. Pode ocorrer que em um
determinado instante do treinamento, a generalizacdo comece a degenerar, ou seja, causando
perda na capacidade de generalizacdo. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com

erro minimo e capacidade de generalizagdo maxima.

5.7.4. Testes.

Durante esta fase o conjunto de teste é utilizado para determinar o desempenho da RNA
com dados que ndo foram previamente utilizados. O desempenho da RNA, nesta fase, é uma boa
indicacdo de seu desempenho real.

Devem ser considerados ainda outros testes como analise do comportamento da RNA
utilizando entradas especiais e analise dos pesos atuais da RNA, pois se existirem valores muito
pequenos, as conexdes associadas podem ser consideradas insignificantes e assim serem
eliminadas. De modo inverso, valores que forem maiores que os outros poderiam indicar que

houve uma perda na capacidade de generalizacdo da RNA.

5.7.5. Integracéo.
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Finalmente, com a RNA treinada e avaliada, ela pode ser integrada a um sistema do
ambiente operacional de aplicacdo. Para maior eficiéncia da solucdo, este sistema devera conter
facilidades de utilizacdo como interface conveniente e facilidades de aquisicdo de dados atraves
de planilhas eletronicas, interfaces com unidades de processamento de sinais, ou arquivos
padronizados.

E o sistema deve ter, periodicamente, monitorado seu desempenho e deve ser feita a
manutencdo da rede quando for necessario ou indicar aos projetistas a necessidade de re-
treinamento. Outras melhorias podem ser sugeridas quando os usuarios forem se tornando mais
familiares com o sistema; estas sugestfes poderdo ser muito Uteis em novas versées ou em novos

produtos.

5.8. Considerac0es Finais.

Neste capitulo discutimos sobre as RNAs de multiplas camadas que utilizam o algoritmo de
aprendizagem de retropropagacdo de erros, algoritmo que emergiu como padrdo para 0
treinamento de perceptrons de multiplas camadas, pois resolveu de forma elegante o problema de
atribuicdo de crédito. Hoje esta classe de redes neurais € uma das mais utilizadas para resolucédo
de problemas complexos e por este motivo foi a classe de redes neurais escolhida para a

determinacdo de hemometabolitos.
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Capitulo 6.

Procedimento Experimental e Resultados.

6.1. Considerac0es Iniciais.

Este trabalho tem como objetivo determinar as concentracfes de colesterol, ureia e glicose,
a partir da reacdo quimica que ocorre na superficie de um biossensor amperiométrico, utilizando
uma RNA. Para que essa este objetivo seja alcancado com exatiddo € necessaria a obtencéo dos
dados que correspondem a reacdo quimica em questdo. Dessa forma, neste capitulo estudamos o
procedimento experimental do trabalho e mostrar como os dados que correspondem a reacdo
quimica entre os hemometabdlitos de interesse (colesterol, ureia e glicose) sdo obtidos e
colocados a disposicdo da RNA.

O procedimento experimental foi dividido basicamente em trés etapas. A primeira etapa
consistiu da obtencédo das curvas da reacdo dos hemometabdlitos com os componentes quimicos
do biossensor. Na segunda etapa, os dados que representam as curvas foram normalizados e
apresentados a RNA. A terceira, e Ultima etapa, do processo experimental consistiu da
comparacdo dos dados de resposta para a validacdo da RNA desenvolvida e do método de analise

de curvas proposto neste trabalho.
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6.2. Preparacao das amostras para obtenc¢éo das curvas.

Em um ambiente controlado foram produzidas 181 (cento e oitenta e uma) amostras de
cada hemometabdlito de interesse (colesterol, ureia e glicose), totalizando 543 amostras.

A partir de uma concentracdo inicial de 0,2mM(mmol/L) e aumentando seu valor em
0,2mM(mmol/L) até alcancar o valor de 36,2mM(36,2mmol/L) foram preparadas as 181
amostras de cada um dos hemometabolitos; assim, para cada hemometab6lito hd 181 amostras
com concentragdes que variam de 0,2mM(mmol/L) a 36,2mM(36,2mmol/L).

Dessa forma, para os trés hemometabolitos estaremos cobrindo as concentracdes de
interesse para a medicina, pois a concentracdo normal desses componentes sanguineos é

mostradas na tabela 6.1.

Hemometabolito Concentracéo de problema em humanos(adultos de ambos o0s sexos)

Glicose A concentracdo de 11,2 mmol/L(200mg/dl de sangue) € o valor normal da

glicemia em jejum.

Colesterol <200 mg/dI(5,2mmol/L) colesterol sanguineo total normal
200-239 mg/dI(5,2 a 6,2mmol/L) limite de colesterol total
>240 mg/dI(6,2 mmol/L) colesterol total alto

Uréia A concentracdo normal de ureia no sangue ¢ 8,3 mg/di(1,4mmol/L)

Tabela 6.1 — Concentracdo dos hemometabolitos de interesse para a medicina

Vale lembrar que:

e Uréia > 214 mg/dl (35,6 mmol/L) é um indicativo de insuficiéncia renal aguda.

e Glicose < 45 mg/dl(2,52 mmol/L) sintomas neuroldgicos de hipoglicemia, que podem estender-se
desde uma diminui¢do da fungdo cognitiva até a inconsciéncia.

Glicose > 450 mg/dl (25,2mmol/L)coma diabético devido a falta de insulina.

e Colesterol >240 mg/dl(6,2 mmol/L) risco grave de doenca cardiaca.
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6.3. Obtencao das curvas.

De posse de cada uma das amostras, estas foram colocadas para reagirem com 0S
componentes quimicos do biossensor amperiométrico. Como em toda reacdo quimica ha a
transferéncia de elétrons para a formacgéo de produtos, foi usada uma fonte de tensdo/corrente
Keitlhey, modelo 237 (K237) que ordena este fluxo de elétrons e produz uma corrente elétrica; os
valores dessa corrente quando ordenados em relagédo ao tempo que foram produzidas formam
uma curva de corrente em fungdo do tempo. Dessa forma, a fonte de tensdo/corrente Keitlhey,
modelo 237 (K237), produz uma resposta que é dada em forma de uma curva de tempo, no eixo
das abcissas, medido em segundos, e corrente elétrica, no eixo das ordenadas, medida em

amperes. Na Figura 6.1 é mostrada a fonte de tenséo/corrente Keitlhey modelo 237 (K237).

Figura 6.1 — Unidade fonte medidora Keitlhey modelo 237.

O Keitlhey K237 é uma unidade fonte medidora de alta precisdo, fundamental a realizacao
de medidas de tenséo de 10V a 1100 V, e medidas de corrente de 10 fA a 100 mA, escalas estas
fundamentais as medidas de baixos sinais e quaisquer outras que exijam precisdo. Para o controle
automatizado de aquisicao de dados, este instrumento possui interface IEEE-488 padrdo, o que

permite a programacdo via computador. Com todas essas caracteristicas esta unidade fonte
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medidora caracteriza com exatiddao o ambiente em que um paciente ird medir as concentragdes de
seus hemometabolitos utilizando um medidor amperométrico comum mostrado anteriormente.

O biossensor, que participou da reagdo quimica com os hemometabdlitos para a producdo das
curvas, é mostrado na Figura 6.2.

Figura 6.2 — Biossensor utilizado para a reacdo com o heometabolito.
Na Figura 6.3 € mostrado um exemplo das curvas que sdo obtidas com a reacdo quimica entre o
hemometabolito e os componentes quimicos do biossensor.

Resposta da corrente elétrica em fungéo da concentragéo de glicose

—=—05mM
—e—1.0mM
—4—2,0mM
20 - ‘q' —+—30mM
\ —x—4,0mM
15 o
< 4
) s L
= |
E 10+ 2 K{ by
8 s SN

Tempo/fs

Figura 6.3 — Resposta da corrente elétrica em fungdo da concentragdo de glicose.
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6.4. Pré-processamento dos dados.

Com a obtencéo das curvas, os dados que representam essas curvas foram normalizados para serem
apresentados para a RNA para seu teste e validagdo. Para a normalizacdo dos dados das curvas foram

usadas as seguintes técnicas:

1. Normalizacdo pela faixa de variacdo, onde o ponto a ser normalizado € subtraido do ponto
de menor valor do conjunto, dividido pela diferenca entre o maior e menor ponto do conjunto.
y = (x — min) =+ (max — min) (6.1)
2. Normalizagdo pelo desvio padrdo, onde o ponto a ser normalizado é subtraido da média do
conjunto de pontos e dividido pelo desvio padréo do conjunto de pontos.

y=@x-—w+o (6.2)

Essas normalizagdes foram escolhidas, pois elas mantém as caracteristicas das curvas, isto pode ser
observado na Figura 6.4, Figura 6.5 e na Figura 6.6, pois mesmo depois de passar pelas transformacoes as

curvas se mantém com o mesmo formato e suas principais caracteristicas.

0,00003500

0,00003000

0,00002500 \
0,00002000 \
0,00001500 \

0,00001000 \\

0,00000500

0,00000000

DD D P VAR 1 DA N QA L P AD

N

Figura 6.4 — Gréfico original com os dados da reacdo de 20mM de colesterol com o reagente do biossensor,

produzindo o gréfico de corrente em fungéo do tempo.
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O gréfico da Figura 6.4 mostra os valores para a rea¢do entre 20mM de colesterol com o reagente
do biossensor. No eixo das abcissas esta 0 tempo em segundos da rea¢do quimica e no eixo das ordenadas
encontra-se a corrente elétrica produzida medida em uA. Os gréficos das Figuras 6.5 e 6.6 possuem 0s
mesmos dados descritos acima, mas 0s seus eixos estdo formatados utilizando a normalizagéo pela faixa

de variacdo e a normalizag&o pelo desvio padréo respectivamente.

1,20
1,00

0,80 \
0,60 \

0,20

0,00

0,00,08,19,23,3M,38,43,490,58,6D,69,79,8,88),95

Figura 6.5 — Grafico com os da reacéo de corrente pelo tempo da reacdo de 20mM de colesterol com os eixos

normalizados pela normalizagéo pela faixa de variacéo
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Figura 6.6 — Gréfico com os da reacéo de corrente pelo tempo da reagdo de 20mM de colesterol com 0s eixos
normalizados pela normalizacdo pelo desvio padréo.

Os valores da concentracdo das curvas também foram normalizados utilizando as mesmas técnicas
descritas acima, assim, nos testes quando foram utilizados os dados de corrente e tempo normalizados pela
faixa de variagcdo e pelo desvio padrdo a concentracdo que representa esta curva também estava
normalizado pela mesma técnica.

Os hemometabdlitos também foram identificados numericamente, mas como neste caso, o trabalho
de identificacdo da RNA é classificar a curva analisada em umas das trés classes de hemometabdlito, que

estdo sendo estudadas neste trabalho, a resposta desejada para a classificacdo € mostrada na tabela abaixo.

NEURONIO 1 | NEURONIO 2 | NEURONIO 3
COLESTEROL 1 0 0
UREIA 0 1 0
GLICOSE 0 0 1

Tabela 6.2 — Resposta desejada para a classificagdo das curvas nas trés classes de hemometabdlitos
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6.5. Desenvolvimento da RNA.

Com a finalidade de adquirir conhecimentos sobre redes neurais artificiais um simulador de
RNA de multiplas camadas alimentadas adiante, que utiliza o algoritmo de retropropagacédo de
erro para ajustamento dos valores dos pesos sinapticos foi construido utilizando a linguagem de

programacéo Java, denominado SIRNA.

Para verificar a eficiéncia e conseguir a validagdo da RNA desenvolvida foram realizados
dois testes comparativos com outros dois simuladores de RNA: o Nets 3.0 e 0 MATLAB
R2008a. Os testes realizados utilizaram bases de dados classicas na area de redes neurais

artificiais: estas bases de dados sdo:

1. Base de dados de Winsconsin - esta base de dados é formada por um conjunto de nove
caracteristicas de varias células cancerigenas e ndo cancerigenas. O problema que a RNA
deve solucionar é classificar as células em cancerigenas e ndo cancerigenas utilizando

como parametros da camada de entrada de dados os valores destas nove caracteristicas.

2. Base de dados de Fisher - esta base de dados é formada por um conjunto de quatro
caracteristicas de trés classes de flor (Setosa, Versicolor e Viginica) diferentes. O
problema que a RNA deve solucionar é classificar uma flor entre os trés tipos de classes

de flores diferentes.
6.5.1. Teste com a base de dados de Winsconsin.

Trés RNAs foram desenvolvidas, uma no MATLABR2008a, outra no Nets 3.0 e outra no

simulador SIRNA, essas trés RNAs possuindo as seguintes caracteristicas:

1. Nove neurénios na camada de entrada de dados, estes noves neurdnios vao receber

as noves caracteristicas de cada uma das células.

2. Sete neurbnios computacionais na camada oculta utilizando a funcdo de ativagdo

sigmoide

3. Um neurdnio computacional na camada de saida de dados utilizando a funcao de
ativacdo sigmoide.
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4. O modo de treinamento foi sequencial, isto quer dizer que, a cada apresentagédo de

um conjunto de exemplo ocorria a retropropagacdo do erro para a corre¢do dos

pesos sinapticos.

Os resultados do treinamento séo apresentados na Tabela 6.3:

Simulador | Epocas | Acertos na Classificacdo Maligno | Acertos na Classificacdo Benigno
SIRNA 1500 98% 97%
Nets 3.0 1500 99% 99%
MATLAB | 1200 99% 99%

Tabela 6.3— Resultados do teste de Winsconsin

Os resultados mostrados na tabela acima deixam claro que o simulador de RNA, aqui

chamado de SJRNA, desenvolvido neste trabalho mostrou-se eficiente na resolu¢do do problema

envolvendo a base de dados de Winsconsin.

6.5.2. Teste com a base de dados de Fisher.

Trés RNAs foram desenvolvidas, uma no MATLABR2008a, outra no Nets 3.0 e outra no

simulador SJIRNA com as seguintes caracteristicas:

1. Quatro neurdnios na camada de entrada de dados; estes quatros neurbnios

receberam quatro caracteristicas de cada uma das flores.

2. Cinco neurdnios computacionais na camada oculta utilizando a funcdo de ativacao

sigmoide

3. Trés neurdnios computacionais na camada de saida de dados utilizando a fungéo de

ativacdo sigmoide.

4. O modo de treinamento foi sequencial; isto quer dizer que a cada apresentacdo de

um conjunto de exemplo ocorria a retropropagacdo do erro para a corre¢do dos

pesos sinapticos.

Os resultados do treinamento séo apresentados na tabela abaixo:
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Simulador | Epocas | Acertos na Classificagdo de | Acertos na Classificacio de | Acertos na Classificacio
Setosas Versicolor Virginica

SIJRNA 1700 97% 98% 97%

Nets 3.0 1300 99% 99% 98%

MATLAB | 1250 99% 98% 99%

Tabela 6.4 — Resultados do teste de Fisher

Os resultados mostrados na tabela acima deixam claro que o simulador de RNA, aqui
chamado de SJRNA, desenvolvido neste trabalho mostrou-se eficiente na resolu¢do do problema
envolvendo a base de dados de Fisher

Com os resultados obtidos nos dois testes podemos considerar que o simulador SJRNA
pode se utilizado para realizar os testes para a classificacdo entre as trés classes de interesse dos
hemometabolitos (colesterol, ureia e glicose) e determinagdo das concentragdes das curvas dos
hemometabolitos.

6.6. Determinacao da Estrutura da RNA.

Apbs os dados estarem prontos para serem apresentados aos simuladores de RNA,
primeiramente era necessario determinar qual seria a estrutura da RNA a ser utilizada, quantos
nds na camada de entrada, ou melhor, quantas varidveis de entrada eram necessarias para a RNA
conseguir determinar com precisdo qual a concentracdo do hemometabdlito e qual é o
hemometabolito que estd sendo medido. E também necessério determinar a quantidade de
neurdnios na camada oculta da rede. E também validar o software de RNA que foi desenvolvido
durante este trabalho para sua futura utilizacdo nesta e em outras pesquisas. Para esta finalidade
foi utilizado o Nets 3.0 e 0 MATLAB R2008a, dois programas conceituados que trabalham com

redes neurais.
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6.6.1. Separacao dos Dados para a Formacao dos Grupos.

Para o inicio dos testes, devido ao grande numero de curvas que estavam disponiveis, 543
(quinhentos e quarenta e trés) curvas no total, 181(cento e oitenta e uma) para cada
hemometabdlito, as curvas foram divididas em trés grupos. Um grupo chamado de teste, com 327
(trezentos e vinte e sete) curvas, com 109 (cento e nove) curvas de cada hemometabdlito, que foi
utilizado para a aprendizagem da RNA, 60% (sessenta por cento) do total de curvas. Outro grupo
chamado de validacdo com 108 (cento e oito curvas), 20% (vinte por cento) do total de curvas, 36
(trinta e seis) curvas de cada hemometabdlito, este grupo foi utilizado para verificar se os valores
dos parametros livres da RNA, pesos sindpticos, momentum e taxa de aprendizado fazem com
que a RNA determine qual hemometabolito esta sendo medido e qual a sua concentracdo. E outro
grupo chamado de controle, também com 108(cento e oito) curvas com 36(trinta e seis) curvas de
cada hemometabdlito, 20% (vinte por cento) do total de curvas, para ratificar os valores dos

parametros livres obtidos.

COLESTEROL | UREIA | GLICOSE | TOTAL
TESTE 109 109 109 327
VALIDACAO 36 36 36 108
CONTROLE 36 36 36 108
TOTAL 181 181 181 543

Tabela 6.5 — Formacgédo dos grupos teste, validacéo e controle.

6.6.2. Apresentacdo dos dados para a RNA e Realizacdo dos Testes.

Os dados foram apresentados da seguinte forma para a realizacéo dos testes:

O modo de treinamento foi sequencial; isto quer dizer que, a cada apresentacdo de um
conjunto de exemplo, ocorria a retropropagacao do erro para a correcdo dos pesos sinapticos.

eDurante a fase de treinamento da RNA as curvas de colesterol, uréia e glicose eram
apresentadas alternadamente para a RNA, mas respeitando uma ordem crescente do valor da

concentragéo.
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e Para a validacéo e controle as curvas eram apresentadas de forma aleatoria para a RNA.

¢ Os dados utilizando as duas normalizagfes foram apresentados, mas nos primeiros testes
as repostas utilizando a normalizacdo pela faixa de variagdo mostraram-se melhores, devido esta
normalizagéo produzir resultados com valores entre 0 (zero) e 1 (um) o que facilita o processo de
aprendizagem da RNA(SCHALKOFF,97), assim, os dados normalizados pelo desvio padréo néo

foram utilizados nos teste.

6.6.3. Primeiro Teste.

Para todos os testes a RNA utilizada é o perceptron de multiplas camadas com alimentagéo
adiante utilizando o algoritmo de retropropagacdo do erro para ajuste dos pesos sinapticos. Para o

primeiro teste foi utilizada a seguinte estrutura da RNA:

eCamada de entrada de dados com dois neurbnios, para receber os pares ordenados
(corrente elétrica, tempo).

e Uma camada oculta com 10 (dez) neurdnios computacionais e com a fun¢do de ativacao
ndo linear sigmoide.

¢ A camada de saida com 4 (quatro) neurdnios computacionais e com funcdo de ativacdo
ndo linear sigmoide.

e Taxa de aprendizagem igual a 0,6 e momentum igual a 0,3.

Foram utilizados trés simuladores de redes neurais diferentes para o desenvolvimento das
RNAs, uma desenvolvida utilizando o MATLAB R2008a, outra utilizando o Nets 3.0 e a terceira
utilizando o software de RNA desenvolvido durante este trabalho. As RNAs desenvolvidas com o
MATLAB R2008a e com o Nets 3.0 estdo sendo utilizadas neste trabalho para, também, verificar
0 desempenho do software de RNA desenvolvido neste trabalho, este software esta sendo
chamado de SJIRNA no texto. Os resultados obtidos no primeiro teste estdo descritos na Tabela
6.6.
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Simulador | Epocas | Acertos da Concentracio | Acertos do Hemometabolito

SIRNA 3500 0% 100%
Nets 3.0 3500 0% 100%
MATLAB | 3500 0% 100%

Tabela 6.6 — Resultados do primeiro teste

O valor de 100% de acerto é considerado da seguinte forma, por exemplo:

e Considerando a concentracdo de 5,2 mmol e 5,4 mmol seus valores normalizados sédo
0,138889 e 0,144444.

e Considera-se que houve um erro quando o resultado da subtracdo do valor produzido pela
RNA e o valor esperado for superior a 0,001, este erro é suficiente para que a RNA consiga
determinar com precisdo o valor da concentracéo, pois a menor diferenca entre os valores de duas
concentracdes seguidas € de 0,004; e para a determinacdo a qual classe de hemometabolito a
curva pertence este erro € bastante satisfatdrio, pois existem apenas trés classes a serem
verificadas e a pior saida produzida pela rede possuia 0s seguintes valores: (0,9989 / 0,00108 /
0,001783) produzida no primeiro teste.

As trés RNAs utilizadas no primeiro teste se mostraram muito eficientes quanto a
identificacdo de qual hemometabélito pertenciam os pontos da curva analisadas, mas néo
conseguiram identificar a concentracdo de cada curva, isto ocorreu devido a existéncia de grande
quantidade de pares ordenados (corrente, tempo) pertencerem a mais de uma mesma curva. Outro
problema encontrado foi a demora em realizar um treinamento, pois cada curva é constituida de
140 pares ordenados (corrente, tempo), dessa forma, a necessidade de diminuir a quantidade de
dados a serem apresentadas para a RNA foi observada e também a necessidade de introduzir
outras variaveis para que a RNA tenha um desempenho razoavel na identificacdo da

concentracéo.
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6.6.4. Segundo Teste.

Para o segundo teste, devido as necessidades de diminuir a quantidade de pares ordenados
que representam cada curva e a introducdo de novas variaveis para melhorar o desempenho da
RNA as seguintes mudanga no conjunto de treinamento e na estrutura da RNA foram realizadas:

e Para cada curva foram calculados a &rea do pico da curva e a sua altura e esses dois dados
passaram a ser utilizados como parametros de entrada da RNA aumentando o nimero de entradas
de dois para quatro.

e Para diminuir o nimero de pares ordenados que representam cada curva somente 0s pares
ordenados do pico foram utilizados, dessa forma, cada curva passa ser representada por

40(quarenta) pares ordenados(corrente, tempo).
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Figura 6.7 — O pico da curva sendo mostrado em evidencia.

Com as mudangas a configuracdo das RNAs ficou da seguinte forma:

e Camada de entrada com 4 (quatro) neur6nios para receber os parametros area do pico da
curva, altura do pico da curva e os pares ordenados tempo e corrente.

e Camada oculta com 10 (dez) neurbnios computacionais e com a funcdo de ativacdo néo

linear sigmoide.
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e A camada de saida com 4 (quatro) neurdnios computacionais e com funcdo de ativacédo
ndo linear sigmdide.
e Taxa de aprendizagem igual a 0,6 e momentum igual a 0,3.

Os resultados, obtidos com a introducdo dessas mudancas, sdo observados na Tabela 6.7.

Simulador | Epocas | Acertos da Concentragdo | Acertos do Hemometabolito
SIRNA 1300 97% 100%
Nets 3.0 1500 99% 100%
MATLAB 1100 99% 100%

Tabela 6.7— Resultados do segundo teste.

O valor de 100% de acerto é considerado da seguinte forma, por exemplo:

e Considerando a concentracdo de 5,2 mmol e 5,4 mmol seus valores normalizados sédo
0,138889 e 0,144444.

¢ Considera-se que houve um erro quando o resultado da subtracéo do valor produzido pela
RNA e o valor esperado for superior a 0,001; este erro é suficiente para que a RNA consiga
determinar com precisdo o valor da concentracéo, pois a menor diferenca entre os valores de duas
concentracdes seguidas é de 0,004; e para a determinacdo a qual classe de hemometabolito a
curva pertence este erro € bastante satisfatdrio, pois existem apenas trés classes a serem
verificadas e a pior saida produzida pela rede possuia 0s seguintes valores: (0,9989 / 0,00108 /
0,001783) produzida no primeiro teste.

Os dados apresentados mostram que as mudancas que foram feitas sdo essenciais para a
realizacdo de determinacdo dos valores das concentragdes das curvas, pois no pior resultado a
RNA obteve um acerto de 97%.

6.6.5. Terceiro Teste.

No terceiro teste todas as mudancas realizadas no segundo teste foram mantidas, mas com a
diferenca que foram utilizadas duas RNAs diferentes, uma para determinar a concentragéo e uma
para determinar a qual classe de hemometabdlito pertencia a curva analisada. A RNA utilizada

para determinar a qual classe pertencia a curva a ser analisada é da seguinte forma:
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e Camada de entrada com 4 (quatro) neurdnios para receber os parametros area do pico da
curva, altura do pico da curva e os pares ordenados tempo e corrente.

e Uma camada oculta com 10 (dez) neurdnios computacionais e com a fungédo de ativacao
ndo linear sigmdide.

¢ A camada de saida com 3 (trés) neurdnios computacionais e com funcéo de ativagdo nao
linear sigmoide.

e Taxa de aprendizagem igual a 0,6 e momentum igual a 0,3.

Os resultados obtidos sédo mostrados na Tabela 6.8:

Simulador | Epocas | Acertos na classificacdo do Hemometabolito

SIRNA 1500 100%
Nets 3.0 1300 100%
MATLAB | 1100 100%

Tabela 6.8 — Resultados do teste com RNA para determinag&o da classe da curva.

A RNA utilizada para determinar a concentracdo da curva analisada é da seguinte forma:

e Camada de entrada com 4 (quatro) neurdnios para receber os parametros area do pico da
curva, largura do pico da curva e os pares ordenados tempo e corrente.

e Camada oculta com 10 (dez) neurdnios computacionais e com a funcéo de ativacdo nédo
linear sigmoide.

e A camada de saida com 1 (um) neurénio computacional e com funcdo de ativacdo nédo
linear sigmoide.

e Taxa de aprendizagem igual a 0,6 e momentum igual a 0,3.

Os resultados, obtidos com a introducéo dessas mudancas, sdo observados na Tabela 6.9:

Simulador | Epocas | Acertos na determinacdo da concentracdo do Hemometabolito

SIRNA 1800 100%
Nets 3.0 1500 100%
MATLAB 1300 100%

Tabela 6.9 — Resultados do teste com RNA para determinacgéo da concentracdo da curva.

O valor de 100% de acerto é considerado da seguinte forma, por exemplo:
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e Considerando a concentracdo de 5,2 mmol e 5,4 mmol seus valores normalizados sédo
0,138889 e 0,144444.

¢ Considera-se que houve um erro quando o resultado da subtracéo do valor produzido pela
RNA e o valor esperado for superior a 0,001, este erro é suficiente para que a RNA consiga
determinar com precisdo o valor da concentracdo, pois a menor diferenca entre os valores de duas
concentracdes seguidas € de 0,004; e para a determinacdo a qual classe de hemometabolito a
curva pertence este erro € bastante satisfatdrio, pois existem apenas trés classes a serem
verificadas e a pior saida produzida pela rede possuia os seguintes valores: (0,9989 / 0,00108 /
0,001783) produzida no primeiro teste.

A separacdo em duas RNAs se mostrou eficiente, pois a partir deste momento as RNAS
passaram a acertar todas as concentracfes e classes de hemometabolitos das curvas analisadas. E
o simulador de RNA desenvolvido neste trabalho mostrou-se eficiente o que o habilita para ser
usado em outros trabalhos futuros.
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Capitulo 7

Conclusao.

7.1. Consideracdes Iniciais.

Neste trabalho estudamos o desenvolvimento de uma RNA para classificar os
hemometabdlito e determinar suas concentracdes. Durante o desenvolvimento deste trabalho
foram mostradas todas as etapas necessarias para a obtencdo dos parametros que a RNA utiliza
para fazer a classificagdo das curvas de hemometabolitos nas trés classes de interesse, colesterol,
ureia e glicose e também como foram obtidos os pardmetros necessarios para a determinacao,
com precisdo, da concentracdo de cada hemometabolito.

Neste capitulo sdo feitas as consideracdes finais do trabalho. O capitulo estd organizado da
seguinte forma: na Secdo 7.1 falamos sobre as contribui¢Ges do trabalho e na Secéo 7.2 falamos

sobre as perspectivas de trabalhos futuros.

7.2. Contribuicdes do trabalho.

A fase de aquisicdo e pré-processamento dos dados necessarios para a resolugdo de nosso
problema é a que requer mais tempo e conhecimento do dominio do problema, para a que a RNA
produza uma resposta correta para a resolucdo do problema. Isso deve-se ao fato de que,
frequentemente, os dados que sdo fornecidos para a RNA ndo sdo suficientes para que ela
obtenha um treinamento adequado e fornega, ao final do treinamento, um conjunto de valores dos
pesos sinapticos que facam com que a RNA convirja para um espaco de respostas que contenha

valores adequados para a resolucao do problema.
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A fase de pré-processamento dos dados se torna mais importante pelo fato de que a RNA
deste trabalho ndo utiliza qualquer informagdo externa, com excec¢do dos proprios dados para
classificar os padrdes e determinar suas concentracdes. Dessa forma a qualidade dos resultados
obtidos é amplamente determinada pela qualidade dos dados de entrada. Isso faz com que o pré-
processamento de dados seja ndo somente uma fase trabalhosa, mas também uma fase que requer
pesquisa e planejamento, uma vez que é uma fase critica.

Pertence a fase de pré-processamento dos dados a normalizacdo destes. Existem varios
métodos para a normalizacdo dos dados, mas devido a necessidade de que esta normaliza¢do nao
alterasse a estrutura das curvas caracteristicas das concentracdes dos hemometabdlitos, foram
escolhidas dois métodos de normalizac&o de dados:

1. Normalizagao pela faixa de variag&o.
2. Normalizacdo pelo desvio padréo.

Todos os dados obtidos em laboratdrio utilizando o método descrito no capitulo 6 foram

submetidos a estes dois métodos de normalizacdo para que a RNA produzisse um conjunto de

pesos sinapticos que resolvesse o problema proposto.

7.2.1. Primeiro Teste.

No primeiro teste a RNA possuia as seguintes caracteristicas:

1. Dois neurbnios na camada de entrada. As curvas dos hemometabolitos eram
representadas por 140(cento e quarenta) pares ordenados de corrente em funcéo do
tempo, por este motivo foram utilizados dois neur6nios na camada de entrada, um
que recebe o valor do tempo e outro que recebe o valor da corrente elétrica
produzida naquele tempo.

2. Camada oculta com 10(dez) neurdnios computacionais.

3. Camada de saida com 4(quatro) neurdnios computacionais.

O treinamento da RNA foi feito de maneira sequencial e depois de 3500 épocas, o limite
para a convergéncia da RNA, os resultados obtidos para a classificacdo das curvas foram
satisfatorio, pois todas as curvas foram classificadas de forma correta nas trés classes de interesse
(colesterol, ureia e glicose), mas em nenhum momento a RNA conseguiu precisar com exatidao a

concentracdo das curvas. Isto nos mostra a necessidade do retorno ao processo de pré-
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processamento de dados para selecionar mais dados relevantes sobre as curvas para serem
utilizados como parametros de entrada da RNA para que ela apresente respostas satisfatorias.
Além de ndo apresentar resultados satisfatorios a RNA houve uma grande demora para o

término do treinamento, cerca de 300 segundos.

7.2.2. Segundo Teste.

No retorno ao pré-processamento dos dados a primeira necessidade a ser observada foi a de
diminuir a quantidade de pares ordenados que representam cada curva, por este motivo, que para
cada curva consideramos o0s pontos do pico de cada curva que possuem 40(quarenta) pares
ordenados de corrente em fungdo do tempo.

A segunda necessidade observada era a de introduzir novos parametros para a entrada da
RNA para que ela produza melhores resultados, mas como foi dito anteriormente, estes novos
parametros devem ter sua origem nos proprios valores que deram origem as curvas, ou seja, nos
pares ordenados corrente em fungdo do tempo, por este motivo, a altura do pico e a area do pico
foram introduzidas como parametros de entrada da RNA.

No segundo teste a RNA possuia as seguintes caracteristicas:

1. Quatro neurdnios na camada de entrada: dois para receberem os pares ordenados
corrente em funcdo do tempo e 0s outros para receberem a area do pico da curva e a
altura do pico da curva.

2. Camada oculta com 10(dez) neurdnios computacionais.

3. Camada de saida com 4(quatro) neurdnios: um para responder sobre a concentragédo
da curva e os outros trés para responderem a classe de hemometabolito a qual a
curva pertence.

O treinamento da RNA foi feito de maneira sequencial e os resultados obtidos no Capitulo
6 mostraram que a introducdo de novos parametros na camada de entrada da RNA a tornaram
eficiente para a realizacdo da classificacdo e determinacdo a concentracdo de cada curva. Isto nos
mostra a importancia da definicdo dos parametros de entrada da RNA que € realizado durante o

pré-processamento dos dados.
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7.2.3. Terceiro Teste.

No terceiro teste os parametros, altura do pico e &rea do pico da curva, foram mantidos
como parametros de entrada na RNA, mas neste teste ao invés de utilizar uma unica RNA para
determinar a concentracdo das curvas e classifica-las entre as classes de hemometabdlitos de
interesse(colesterol, ureia e glicose) foram utilizadas duas RNAs distintas: uma para classificar as
concentracgdes e outra para classificar as curvas.

A RNA utilizada para determinar as concentracdes da curvas possui a seguinte
configuracao:

1. Quatro neurdbnios na camada de entrada: dois para receberem os pares ordenados
corrente em funcdo do tempo e 0s outros para receberem a area do pico da curva e a
altura do pico da curva.

2. Camada oculta com 10(dez) neurdnios computacionais.

3. Camada de saida com 1(um) neurbnio: para responder sobre a concentragcdo da
curva.

A RNA utilizada para classificar as curvas entre as classes de interesse possui a seguinte
configuracao:

1. Quatro neurdnios na camada de entrada: dois para receberem os pares ordenados
corrente em funcdo do tempo e 0s outros para receberem a area do pico da curva e a
altura do pico da curva.

2. Camada oculta com 10(dez) neurdnios computacionais.

3. Camada de saida com 3(trés) neurdnios: os trés neurdnios sdo utilizados para

classificar a curva segundo a tabela abaixo.

NEURONIO 1 | NEURONIO 2 | NEURONIO 3

COLESTEROL 1 0 0
UREIA 0 1 0
GLICOSE 0 0 1

Tabela 7.1 — Resposta desejada para a classificagdo das curvas nas trés classes de hemometabolitos
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O treinamento da RNA foi feito de maneira sequencial e os resultados obtidos no capitulo 6
mostraram que a introducdo de novos pardmetros na camada de entrada das RNAs e a
especializacdo delas fizeram com que os resultados apresentados fossem melhores que os

apresentados no segundo teste.

7.2.4. Outras Contribuicoes.

O método aqui descrito para a determinacdo dos hemometabolitos pode ser utilizado para a
determinacdo de outros componentes bioldgicos do sangue humano o que ird permitir a criagdo
de outros dispositivos para a determinacdo de outros componentes do sangue, este método
descrito também pode ser utilizado para solucionar outros problemas envolvendo curvas
caracteristicas que podem apenas utilizar como parametros de entrada da RNA dados referentes
aos pontos que formam a curva.

A RNA que foi programada e desenvolvida para realizar a determinagdo dos
hemometabdlitos sera colocada a disposi¢do da comunidade cientifica para o seu aprimoramento
e futuramente ela podera se tornar mais um simulador de RNA disponivel para estudos

académicos.

7.3. Trabalhos Futuros.

Uma vez definida a arquitetura da RNA apropriada para a resolugéo do problema proposto
neste trabalho e obtendo-se o conjunto de valores dos pesos sinapticos, pode-se criar um
dispositivo para controle do biossensor multi-enziméatico para monitoracdo dos hemometabolitos
(colesterol, ureia e glicose). Dessa forma, foi possivel a definicdo de um circuito semicondutor do
tipo Field Programmable Gate Array — FPGA, programado com a linguagem de descricéo
hardware para circuito integrado de alta velocidade VHDL ("VHSIC Hardware Description
Language" ou linguagem de descricdo de hardware VHSIC - Very High Speed Integrated

Circuits) o que permite a construcao de um dispositivo de baixo custo, portéatil e eficiente para a
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avaliacdo do teor dos hemometabdlitos estudados, resultando no depdsito de patente de todo o
processo desenvolvido.

Sistemas inteligentes para o monitoramento de hemometabolitos representam um elevado
potencial de crescimento mercadoldgico. Os biossensores ja tém sido utilizados para tal
finalidade, contudo, ainda é grande o numero de pessoas que ainda ndo tém acesso ao
monitoramento dos niveis de glicose, colesterol e uréia, devido ao alto custo dos dispositivos
atuais. Neste sentido, espera-se que o presente trabalho possa despertar o interesse para o
desenvolvimento de biossensores nacionais.

As perspectivas de continuidade deste trabalho repousam sobre a perspectiva de
desenvolvimento de um biossensor nacional pela indUstria que seja mais barato e para acesso a

toda populacdo que necessite de monitoracdo constante.
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