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ABSTRACT 1 INTRODUCAO

This work investigates the use of Hybrid Intelligent SysOs narizes artificiais sdo dispositivos eletrénicos capazes de
tems in the pattern recognition system of an artificial noseletectar e classificar odores, vapores e gases automatica-
The connectionist approaches Multi-Layer Perceptron anglente. Todavia, apesar da pesquisa e desenvolvimento dos
Time Delay Neural Networks; and the hybrid approachesarizes artificiais serem inspirados no sistema olfativo biolo-

Feature-weighted Detector and Evolving Neural Fuzzy Negjico, sua implementag&o, ndo se aproxima nem da comple-
works were investigated. A wavelet filter as preprocessingdade ou de muitas das funcionalidades de seu equivalente
method of odors signals is evaluated. The signals generatgidiogico. Atualmente, estes dispositivos consistem de um

by an artificial nose, composed by an array of conductingistema sensor e um sistema de reconhecimento de padrées.
polymer sensors, exposed to two different odor databases.

Nos narizes artificiais o processo de reconhecimento e classi-
KEYWORDS: Hybrid Intelligent Systems, Avrtificial Neural ficagéo do odor se inicia no sistema sensor, responsavel pela

Networks, Artificial Nose. captacdo ou medicdo dos estimulos odorantes no ambiente
frente a sensibilidade de seus sensores. Cada composto odo-
RESUMO rante apresentado ao sistema sensor do nariz artificial pro-

duz um estimulo caracteristico, frente aos sensores de detec-
Este trabalho investiga a utilizagdo de Sistemas Hibridos 1§80. Apos a captacdo destes estimulos ou padrdes de odo-
teligentes no sistema de reconhecimento de padrdes de [f, € antes que estes sinais sejam apresentados ao sistema
nariz artificial. S&o abordadas as arquiteturas conexionistdg reconhecimento de padrdes, realiza-se uma etapa de pre-
Multi-Layer Perceptron e Time Delay Neural Network; e aprocessamento nos dados.
arquiteturas hibridas Feature-weighted Detector e Evolvin

Fuzzy Neural Networks. Além dos classificadores, um filtr fase de pré-processamento nos padroes de odores tem

Wavelet é avaliado como método de pré-processamento pgpéno f|naI|dade~ a gnag§et do~s dados, e?trag?o dos des-
os sinais de odores. Foram analisados sinais gerados porﬂfﬁ%e_s’_ cpr[egzo N |sO<|)r<;|o§ts, norlgnfil 12aGao edremo-
nariz artificial, composto por um conjunto de sensores de p8@0 Iminuicao dos €erros de leilura. - Fre-processados, os

limeros condutores, exposto a duas bases de odores distin?gg.mes de odorias Sdo apresentados ao 5|stgma d? reponhe-
cimento de padrées. Parte de fundamental importancia no

PALAVRAS-CHAVE : Sistemas Hibridos Inteligentes, Redeguncionamento dos narizes artificiais o sistema de reconheci-
Neurais Artificiais, Nariz Artificial. mento de padrdes é responsavel por classificar os estimulos
odorantes captados pelo sistema sensor.
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Os narizes artificiais tém sido utilizados com grande sucess@o apresentadas na sec¢éo 5.
em diversas aplicacdes (Keller et al., 1995). Recentemente

eles tém despertado especial interesse da industria petrgi— SISTEMAS CONEXIONISTAS NO RE-
fera, onde podem ser utilizados como dispositivos de segu-
ranca na detecgdo e reconhecimento de gases toxicos. Em CONHECIMENTO DE ODORES

companhias petroliferas, os narizes artificiais podem trabéB'reconhecimento de padrbes em narizes artificiais tém sido
Ihar na prevencdo de vazamentos em dutos de transport

8posto a partir de varias abordagens no decorrer da dltima
em plataformas de extragéo e refino de derivados de pet 1P P g

e . . . .. decada (Barbosa et al., 2002; Yamazaki et al., 2001; San-
leo. Posicionados em locais estratégicos, estes dlsposm\f8§ 2000: Natale et al. 1995' Gardner et al.. 1994: Keller

podem detectar e identificar vazamentos quimicos em es&ﬂial_’ 1994: Sundgren et al., 1991; Gardner et al., 1990).

g;)nscén:'la:’ ag:iz (1968.6‘ gonec_enéra(\)gaoa(:: gaszfetmr(]lc%s ?ﬁgrande maioria das abordagens as redes neurais artificiais
IVeIS p PUVEIS € pengosos p S sereshu sido amplamente utilizadas no reconhecimento de odor,

e natureza. devido a sua capacidade de trabalhar com sinais ndo-lineares

Tendo grande importancia nos resultados produzidos pB;ovenientes dos sensores, grande_ adaptabilidade, tole_r_éncia
um nariz artificial, o sistema de reconhecimento de padrs8£T0S, tolerancia a ruido e paralelismo inerente, permitindo
tem recebido crescente atencdo em seu desenvolvimerif@id€z no uso apos o treinamento (Gardner et al., 1990).

Dentre as abordagens investigadas objetivando o reconheci-
mento de padrdes, resultados promissores estdo sendo2/t Redes Multi-Layer Perceptron
contrados no desenvolvimento 8estemas Hibridos Inteli-
gentegAbraham e Nath, 2002; Mcgarry et al., 2002; MedsDentre os varios modelos de redes neurais artificiais exis-
ker, 1995). Os Sistemas Hibridos Inteligentes sdo modeltgntes, a rede MLP (Rumelhart et al., 1986) € a rede neural
gue resultam da combinag&o de duas ou mais técnicas canrfificial mais difundida, parte por sua facilidade de imple-
putacionais distintas, visando unir vantagens para suprir defilentacado, parte por sua simplicidade. Caracteristicas estas,
ciéncias individuais, na resolugéo de determinado problemgue a tornaram uma das redes neurais artificiais mais utili-
zadas na classificacdo de padrdes de odores em narizes ar-
Neste trabalho, procuramos investigar técnicas hibridas diiffciais (Yamazaki e Ludermir, 2001; Santos, 2000; Natale
possam contribuir para o aprimoramento do sistema de fgral., 1995; Gardner et al., 1994; Keller et al., 1994; Sund-
conhecimento de padrSes do protdtipo de um nariz artifgren et al., 1991; Gardner et al., 1990). Devido a sua ampla
cial (Santos, 2000), a ser utilizado na deteccdo de gas@fiizacdo no reconhecimento de odores, a rede MLP se torna
provenientes da indUstria petrolifera. S&o abordadas redfgessaria como parametro em qualquer tipo de comparagéo
neurais artificiais ja consagradas na literatura no reconheghtre classificadores para narizes artificiais.
mento de odores, como redes neuldidti-Layer Perceptron
(MLP) (Rumelhart et al., 1986) Eme Delay Neural Network Nas simulagdes realizadas com a rede MLP foram utiliza-
(TDNN) (Lang e Hilton, 1988); além de novas abordagengos dois métodos de pré-processamento: normalizacéo dos
neurais hibridas como: a rede neuro-difisature-weigthed dados, de modo a que ficassem compreendidos na faixa de
Detector (FWD)(Li et al., 2002), capaz de efetuar a classivalores entre -1 e 1; e o filtro Wavelet, para redugéo do ruido
ficacdo de padrdes, selecdo dos atributos mais importaneegompresséo dos dados de odores.
e extrac@o de regras explicativas difusas da rede; e a rede |
neural evolutivaEvolving Fuzzy Neural Network (EFuNN) FOi utilizada uma rede MLP, contendo apenas uma camada
(Kasabov, 1998), que opera de um mazoling aprende |n~termed|ar|a. Nes,te e>§per|mento foi utilizada a codifica-
incrementalmente e manipula o conhecimento adquirido &0 1-0f-m ondemé o nimero de classes (Prechelt, 1994),
ambiente a partir de regras difusas de classificacdo, re&lgSta forma a rede neural possui tantas saidas quanto forem
zando agregagao, insercao e extragio destas regras na afyfiimero de classes investigadas. As unidades de processa-
tetura da rede. Para avaliar os classificadores, seus desSHinto das camadas, intermediaria e de saida possuem funcéo
penhos serdo comparados na classificacéo de duas based&g@tivacadangente hiperbdlicgPrechelt, 1994). A rede

dados distintas, uma base de odores de vinhos e uma bas&Y¥€M todas as possiveis conexdes de propagagéo direta
gases derivados da inddstria petrolifera. (feedforward entre camadas adjacentes, sem possuir cone-

x0es que ligam unidades de processamento de camadas néo-
Este artigo esta dividido em cinco sec¢des. A secdo 2 aprdjacentes. Em cada um dos experimentos, foram treinadas
senta os classificadores investigados. Na sec¢fo 3 sdo dessgis topologias de rede distintas (com 4, 8, 12, 16, 20 e 30
tos os experimentos realizados. Na secdo 4 sdo apresehnidades de processamento na camada intermediaria).

dos os resultados obtidos com cada um dos classificadores

na anélise dos padrées de odores. As consideragdes firfdig/goritmo de treinamento utilizado € uma verséo do me-
todo de Lenvenberg-Maquardt, descrita em (Lang e Hil-
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ton, 1988). Para cada topologia, foram realizadas 30 (trintay agrupados em conjuntos maiores).

treinamentos, com inicializa¢des de valores diferentes e ale-

atorios para as conexdes entre as camadas de processam("?rﬁét.a forma, uma das repeti¢cdes da aquisi¢do dos dados foi
A parada do treinamento ocorre se for satisfeito o critérigtilizada como conjunto de treinamento. Outras duas repe-

G L doProbenl(Prechelt, 1994) por duas vezes (para evitdi¢0es distintas (com a mesma quantidade de dados) foram
que o treinamento seja interrompido por oscilagdes iniciaidilizadas como conjunto de validag&o e teste. Foram utiliza-
no erro de validagdo). O critéri@L; fornece uma idéia so- das as mesmas técnicas de pre-processamento adotadas nos

bre a perda da generalizacdo durante o treinamento da re@§P€rimentos com redes MLP.

sendo muito Util para evitawverfitting Este parametro € de- Para o tratamento temporal dos padrées de odores, foi utili-

finido como o a~ume[1tp do erro de vahdagao em relaga}o %3da uma rede TDNN (Lang e Hilton, 1988), contendo ape-
erro de validagdo minimo obtido. O treinamento também &

) . o e ' 'nas uma camada intermediaria. A camada de entrada possui
interrompido se for satisfeito o critério geogresso de trei- o dobro do nimero de sensores do nariz artificial, pelo fato
namentodo Probenl(Prechelt, 1994), conPs(¢) < 0.1. P

Este parametro fornece uma idéia de quanto o erro médio%% utilizagao do atraso no tempde{ay de,t-l, para cada
uma das curvas de entrada. Este atraso é formado pelo valor

treinamento é maior que o minimo erro de treinamento, du- e
A . . : atyal de resisténcia do sensor e por um valor temporalmente
rante uma sequiéncia de épocas consecutivas. O treinamen O .
L : L ._anterior a este, de cada um dos sensores. Esta quantidade
também é encerrado se a quantidade méxima de 5.000 itefa- .
~ de atrasos no tempo para cada uma das curvas de entrada foi
¢Oes for alcancada. . : ~ . -
escolhida por ser a menor configuracdo possivel utilizando
_ caracteristicas temporais. Foi utilizada a mesma codifica-
2.2 Rede Time Delay Neural Network c4o, topologia, funcdo de ativagdo e algoritmo de aprendi-
. ] . zado adotados na rede MLP descrita na se¢éo anterior. Da
A rede Time Delay Neural NetworkT{me Delay, foi pro-  mesma forma, foram realizadas trinta (30) execugées com
posta por (Waibel et al., 1989), com a finalidade de resajjiferentes inicializagdes dos valores das conexdes entre as
ver o problema de reconhecimento de fonemas isolados Wiymadas de processamento. Os critérios de parada do treina-

lizando um espectrograma. Em esséncia, uma TDNN € Uiento foram os mesmos adotados nos experimentos com a
rede neural artificial com arquitetuieedforwardonde ares- gge MLP.

posta da rede no tempcé baseada nas entradas no tempo

(t-1), (t-2), .., (t-n). Com isso, considera-se um histérico d&E importante ressaltar que os erros analisados foram compu-

sequéncia temporal dos dados. tados separadamente para cada odor, ou seja, a rede avaliou,
para cada sensor, as curvas correspondentes a cada indepen-

A abordagem utilizada neste trabalho foi proposta pQentemente, e no uma dnica curva contendo os valores dos

(Yamazaki e Ludermir, 2001). Esta abordagem consiste @@iores em sequéncia. Isto foi adotado para que a ordem de

um sistema de reconhecimento de padrdes capaz de analigifesentacao dos odores a rede ndo influencie nos resultados
as caracteristicas temporais dos sinais gerados pelos sensggggios.

do nariz artificial, levando em consideracéo a variacao destes

valores ao longo do intervalo de tempo em que foram feit .
as aquisicdes dos dados. $3 Rede Feature-weighted Detector

Este trabalho tem particular interesse em redes TDNN,/ @bordagem neuro-difusa Feature-weighted Detector (Li

qual, é a arquitetura conexionista que tem apresentado &l 2002), consiste de uma rede com conexdes de memo-
resultados mais promissores na classificacdo de padréispara classificacéo de padroes e conexdes de pesos para
de odores em narizes artificiais (Zanchettin e Ludermiﬁele@éo de atributos. Esta abordagem possui a capacidade de

2003c; Zanchettin e Ludermir, 2003b: Zanchettin e Ludeg€l€cionar as caracteristicas importantes de um conjunto de
mir, 2003a; Yamazaki e Ludermir, 2001; Yamazaki et a|_glados, enquanto mantém a taxa maxima de reconhecimento

2001). de padrdes. Além da capacidade de selecionar atributos e
classificar padrées, o método possibilita a extracéo do conhe-

Como descrito em Yamazaki e Ludermir (2001), a arquitezimento adquirido pela rede no processo de aprendizagem na

tura do sistema de reconhecimento de padrfes necessitafoema de um conjunto de regras interpretaveis do Bee

ceber curvas completas geradas pelos sensores do nariz aiffifitda

cial durante a aquisi¢cdo dos dados. Tais curvas precisam ser

obtidas em intervalos ininterruptos de tempo, desta form&Ste modelo oferece especial interesse no tratamento dos pa-

apenas os valores obtidos em cada uma das repeticdes podéfgs de odores por se propor a resolver dois dos principais

ser utilizados no conjunto de treinamento, validacao e tegigeblemas do reconhecimento de padrdes: a selegdo de atri-

(os padrdes ndo podem ser retirados da ordem de aquisi®4os € a classificacdo dos padroes, além da capacidade de
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extrair regras difusas da estrutura da rede. Estas regras poea a estrutura da rede EFUNN é construida sobre um con-

dem ser utilizadas na explica¢@o do conhecimento adquiriflmto de regras difusas, onde é possivel modificar dinamica-

pela rede na fase de aprendizagem, resolvendo assim umente a topologia da rede. Assim, o modelo pode se adaptar

conhecida deficiéncia das redes neurais artificiais. a novos dados de treinamento (inclusive inserindo novas clas-
ses) de uma maneim-line e aprender incrementalmente a

A partir de experimentos prévios, realizados com a re%rtir de caracteristicas locais dos exemplos de treinamento.

FWD, verificou-se que a ordem com que os padroes de 00fsdo o conhecimento adquirido pela rede pode ser expresso

res sdo apresentados no treinamento, possui influéncia soRs&orma de regras de classificagéo difusas doSp&Entao
seu desempenho na classificacdo dos odores. Assim, nos ex-

perimentos, os exemplos de cada um dos odores foram aphearquitetura EFUNN é denominada evolutiva porque sua to-
sentados de forma ordenada no treinamento da rede (primgiogia cresce com a apresentacéo de novos dados na fase de
ramente foram apresentados todos os exemplos de um tggmrendizado e regularmente diminui através de ppdan¢

de odor, posteriormente de outro tipo, etc.). Para o teste deng), ou através da agregacéo de unidades de processamento
rede neuro-difusa os padrdes de odores foram apresentadesegras.

de forma aleatoria.

A fim de considerar esta necessidade de ordenacéo e veri- )

ficar o desempenho da rede FWD com varias particdes Geinteresse na apllca(;éq da redg EFUNN no tratamento dos
dados, 0s mesmos conjuntos empregados nos experimerﬂ@grﬁes de odores surgiu a partir de trés de suas funciona-
com a rede TDNN foram utilizados. A rede FWD n#o utilizdidades: (1) possibilidade de extracdo do conhecimento da
conjunto de validagio em seu treinamento. E importante g&de a partir de regras de classificacao; (2) aprendizado incre-
lientar que os conjuntos de treinamento e teste de cada ufgntal, o qual possibilita que novos odores sejam aprendidos
das particdes sao formados por diferentes repeticdes de adlyitante a operacéo do dispositivo; e (3) treinamentting,

sicbes de dados e que as caracteristicas das respostasdé§sPossibilita a apresentacéo de novos padrdes e classes a

sensores podem se modificar de uma aquisicio para oUfge. Sem a necessidade de re-apresentar toda a base de da-
(Santos, 2000). dos previamente treinada. Em um dispositivo onde se prima

pela eficiéncia, rapidez, plasticidade e tamanho estas carac-
O conjunto de padrdes foi normalizado de modo a ficderisticas sdo muito apreciadas.
compreendido na faixa de valores entre 0 e 1. O pré-
processamento a partir do filtro Wavelet n&o foi utilizado no8€lo fato da rede EFUNN nao utilizar conjunto de validagao
experimentos com a rede FWD, pois em andlises prelimin§M Seu treinamento, nos experimentos realizados a base de
res ndo melhoraram os resultados apresentados pelo mod@fflos utilizou somente dois conjuntos de dados: conjunto

Por questéo de objetividade seus resultados foram suprifflg tréinamento, correspondendo a 50% da quantidade total
dos das simulagfes realizadas com a rede FWD. de padrées; e conjunto de teste, correspondendo a 25% dos

dados. Foram utilizados os mesmos dados empregados no
Foram realizadas 30 (trinta) execucdes, para cada uma dasnamento da rede MLP.
particbes. S&o utilizadas inicializa¢bes baseadas nos centros
dos dados para as conexdes de memodria e valores fixos efy iede EFUNN n&o necessita de pré-processamento, desta
para as conexdes de pesos. Os critérios de parada do tref@§ha, os dados sé&o apresentados a camada de entrada sem

mento utilizados foram o erro minimo de treinamente 0 processamento algum. Nesta Camada 0s exemplos sao trans-
e 0 nimero maximo de 5.000 iteracdes. formados em padrBes difusos, representados pela segunda

camada de processamento da rede, no espaco de represen-
tacdo do problema. Desta forma, os padrdes de odores foram
apresentados a rede com a mesma amplitude de valores cap-

A abordagem evolutiva neuro-difusa EFUNN (Kasabo&ada pelo sistema sensor do nariz artificial. Cada unidade

. L . .de processamento de entrada e saida contém trés funcdes de
1998), é uma estrutura conexionista que possui caracteristi- ©. .~ . 1 o
. . L . pertinéncia (Baixo, Médio e Alto), utilizadas na representa-
cas como: aprendizado rapido (possivelmente em roade

T : . cao difusa dos dados.

pass learning incremental en-ling sua estrutura conexio-

nista pode ser interpretada por regras difusas; utiliza regrasinexisténcia de aleatoriedade no treinamento da rede

de classificacdo para o crescimento, poda e agregacéo deSHaNN faz com que uma execucdo da rede seja suficiente

topologia; e suas unidades de processamento e as conexdgs fornecer uma idéia sobre a generalizagio do modelo.

entre estas unidades sao criadas, eliminadas e agregada@gi-seja, como o aprendizado é realizado a partir dos exem-

namicamente durante a operacao da rede. plos apresentados ao modelo, os mesmos dados irdo conver-
gir sempre para um mesmo ponto no espaco de busca. Assim,

2.4 Rede Evolving Fuzzy Neural Network
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para realizar a comparacgéo da rede EFUNN com as demtas de ITO(substrato vitreo condutor). Algumas vantagens
abordagens investigadas neste trabalho foram criadas 30 pa-utilizagao deste tipo de sensor sdo: (1) rpida cinética de
ticoes, de forma a se obter um erro médio de classificacabsor¢cdo em temperatura ambiente; (2) pequeno consumo de
para a base de odores utilizada. energia (da ordem de microwatts), pois ndo é necessario um
elemento aquecedor; (3) resisténcia ao envenenamento por
O modo de treinamento utilizado fone pass trainingos  compostos que normalmente tornariam inativos os sensores
exemplos s&o apresentados a rede somente uma vez para ¢l anicos de semicondutores, como 0s compostos que con-
uma das modalidades e particdes testadas. Foram realizagdg enxofre: e (4) a possibilidade de o polimero ser cons-

quatro modalidades de experimentos: (1) no primeiro expgyido com especificidade para determinados compostos qui-
rimento a rede foi inicializada sem nenhuma regra e em S@ijcos (Persaud e Travers, 1997).

treinamento ndo foram realizadas operacdes de pmda (

ning) ou agregacao de nodos de regras; (2) no segundo expeaquisicdo dos dados foi realizada de forma automética pelo
rimento, a rede também foi inicializada sem nenhuma regnaariz artificial, estando os sensores expostos aos odorantes
mas durante seu treinamento foi utilizada a técnica de poden uma camara especial de testes. A concentracédo de cada
dos nodos de regras que estivessem fora do limiar de ativagéio dos odores foi constante em cada uma das aquisicfes
pré-estabelecido; (3) no terceiro experimento, a rede foi initos dados e entre as diferentes aquisicbes. Maiores detalhes
cializada com algumas regras, remanescentes de treinamsobre a construcao do protétipo podem ser encontrados em
tos prévios e novos dados foram apresentados a rede de if&antos, 2000).

neiraon-line Durante este treinamento foram utilizados am-

bos, poda e agregacdo; e (4) no quarto experimento, a paﬁ“primeira base trata da classificacdo de odores provenien-
de uma arquitetura previamente treinada com alguns odor&s de trés safras distintas (anos 1995, 1996 e 1997) de um
foram apresentados exemplos novas classes de odores, fagsSmo vinho tinto comercial (Almadém, Brasil) produzido

cando a rede a se adaptar a estes novos exemplos e engl§88} uvas do tipo merlot. Foram realizadas trés repeticoes
automaticamente esta nova classe em sua topologia. de aquisicdo de dados. Em cada uma destas repeticdes, para
cada uma das trés safras de vinho, o valor da resisténcia de
3 EXPERIMENTOS cada um dos seis sensores utilizados foi registrado de meio
em meio segundo, sendo que o processo estendeu-se por
L . cinco minutos. Dessa forma, cada sensor obteve 600 valo-
O processo de aquisicdo dos estimulos odorantes pelo nariz ~ . . .
e ) . . res registrados para cada safra de vinho. O conjunto formado
artificial € realizado no sistema sensor, o qual € composto por . . .
. . ~ : ?Ios seis valores dos seis sensores no mesmo instante de
uma matriz de sensores que captam informacées do ambie

e ) . ~
. o . empo foi considerado como um padréo da base de dados.
e as convertem em medidas quantitativas de interesse.

Assim, cada repeticdo contém 1.800 padrdes (600 de cada sa-

O sistema sensor pode ser formado por um conjunto de séf@). Como existem trés repeticoes, tem-se um total de 5.400
sores distintos, em que cada elemento mede uma propriedR@8roes na base de dados de vinhos.

diferente do composto odorante, ou por um (nico disposk segunda base de dados provém da exposicéo do nariz ar-

posto odorante. O sistema sensor pode também ser fr({)ﬁ;l_mal frente a compostos fornecidos pela pela companhia

; - . Petrolifera Petrobrds Os testes foram realizados frente aos
mado por uma combinacéo das estruturas descritas anter

or- . .
mente (Yamazaki e Ludermir, 2001; Keller et al., 1995; Kel-gases derivados do petroleo: Metano, Etano, Propano e Bu-
' ' " ' tano. Também foi verificada a sensibilidade frente ao gas

ler et al., 1994). Vérios tipos de sensores e dopantes carac- ., . :
g . ~ : onoxido de Carbono. Os dados foram obtidos em nove
teristicos podem ser utilizados na constru¢do da matriz de_ " . .
: rezﬁet@oes de testes, para os cinco gases analisados. Em to-
sensores, dependendo da resposta desejada ou do odor ag I- - NP .
as as repeticdes, o valor de resisténcia de cada um dos oito
sado. Desta forma, todo composto odorante apresentado_ao . o .
. e sensores utilizados foi registrado em intervalos de 20 segun-
sistema sensor produz nos sensores alterages fisicas ou gqui: L ~
) . 0S. Como o processo de aquisicao dos padrfes de cada ar-
micas que o caracterizam.

ranjo estendeu-se por 40 minutos, cada sensor obteve o re-

Neste trabalho utilizamos duas bases de dados distintas, 8itro de 120 valores, para cada um dos cinco gases apre-
tida a partir da exposicdo do protétipo de um nariz artificiztentados ao nariz artificial. Desta forma, cada repeti¢éo con-
(Santos, 2000) frente a dois compostos distintos. A matﬂémleoo padrdes, for_mados por 960 valores de cada gas. A
de sensores é composta pelo arranjo de sensores base&@blr das nove repeti¢des, obteve-se um total de 5.400 pa-
emfilmes de polipirrot. Os sensores foram preparados corfiro€s que formam a base de dados de gases. A tabela 1 apre-

diferentes dopantes, por polimerizagéasitu, em substra- senta um exemplo de aquisicdo dos dados para o gas Butano.
Os sensores utilizados sdo denominados pelo nome do do-

1polimero Condutor, material organico, do tipo "plastico”, geralmente
derivado do petroleo, que conduz eletricidade. 2petréleo Brasileiro S. A., Brasil.
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pante utilizado em sua constituicizBS - Dodecilbenzonato PCA - Vinhos
de Saédio, OSA - Octil-sulfato de Sodio, NBS - Acido Nitrc

benzeno Sulfénico, ASA - Antraquinona Sulfonato de Séd

PTSA - Acido P-toluenosulfénico, CAS - Acido Canforsulfé 2
nico, PER - Perclorato de Litio, OSA2 - Octil-sulfonato de 15
Sadia
0.5
Tabela 1: Exemplo de uma das repeti¢cdes de aquisicao ¢

Escores em CP 3

dados, para o gas Butano. 05
Tempo Sensores 0 Safra9s
(s) (valores de resisténcia) © zai'a 26 .
DBS OSA NBS ASA PTSA CAS PER OSA2 ara st

20 684 360 6140 141,6 269,2 3222 3238 498 0

40 686 360 6140 141,6 269,4 3228 3236 498 Escores em CP 2 2 - Eecores em P 1
60 686 360 6140 141,6 269,4 3222 3234 498
80 688 360 6140 1416 269,4 3228 3236 500

2.400 920 360 6180 141,8 270,8 3250 3182 500 Figura 1: Projecdo dos escores nas trés primeiras CPs de
1800 padrbes da base de vinhos.

Para auxiliar na analise dos experimentos que seréo realiza-

dos neste estudo a Anélise de Componentes Principais (PCA)

(Jackson, 1991) foi empregada na visualizacdo dos padr@essuem maior relevancia, sdo el&odecilbenzonato de

nas duas bases de dados. Neste tipo de andlise é essenciiddio - DBS, Antraquinona Sulfonato de Sédio - ASA, Octil-
escolha do nimero de componentes principais (CPs) utilizedlfonato de Sédio - OSAa base de gases verificou-se que
dos na descricao do sistema, de modo a reduzir a dimensdioco sensores sdo 0s mais relevantesdecilbenzoato de

das amostras estudadas. Seréo consideradas as trés prim&iéato - DBS, Octil-sulfonato de Sédio - OSA, Antraquinona
CPs, pois juntas correspondem a mais de 97.5% e 99.5% $lalfonato de Sédio - ASA, Perclorato de Litio - PER e Octil-
variancia total dos padrdes analisados nos dados das basesut®mnato de Sodio - OSAPossuem maior relevancia para
vinhos e gases, respectivamente. a separacéo dos padrbes nas componentes principais analisa-

das.
A projecdo dos escores da base vinhos, nas trés primeiras

componentes principais, pode ser vista na figura 1. Pmng ,
ser verificado que as amostras das Safras 95 e 97 estéo r’g Pré-Processamento dos Dados
agrupadas, enquanto que as amostras da Safra 96 esta

m . . . -
) Rﬁ)s experimentos realizados, foram criadas 3 particdes de
separada das demais.

dados, baseadas na base de dados original. Cada uma das

A projegéo dos escores da base gases é apresentada naaﬁti(;ées pOSSUi suas instancias diSpOStaS em diferentes or-
gura 2. A partir desta figura pode-se observar que a distinggns de forma aleatoria. A partir destas particGes, a base de
entre a maioria dos gases é bem definida, apenas os geg,@g_rées de odores foi d|V|d|d§ emtrés conjuntos de dadps, 0s
Metano e Etano mantém-se agrupados em um plano de dfiiais correspondem aos conjuntos de treinamento, validagéo
cil separaco. e teste utilizados nos experimentos com os classificadores.
A proporc¢éo de padrdes contidos em cada um dos conjuntos

A PCA pode também ser utilizada para verificar a importarfei a seguinte: 50% dos padrdes de odores foram dispostos

cia de cada uma das variaveis do conjunto original de dadom conjunto de treinamento; 25% dos padrdes correspondem
Ou seja, as variaveis originais ou 0s sensores em nosso casmgonjunto de validacao; e os 25% restantes foram utilizados

com maiorpesona combinacao linear dos primeiros compono conjunto de teste.

nentes principais sdo os mais importantes do ponto de vista =~ L i . o
estatistico. A utilizagéo de particoes de dados € necessaria para eliminar

gualquer viés existente no treinamento das redes neurais ar-
A partir da anélise dopesosde cada uma das variaveis, foitificiais. Este tipo de divisdo nos padrdes de treinamento é
possivel verificar quais sensores mais contribuem para a segerida pelo relatériBroben1(Prechelt, 1994), um conhe-
paracdo dos odores em cada uma das componentes prieaio Benchmarkpara o treinamento de redes neurais artifici-
pais. Verificou-se que na separacao dos vinhos trés sens@ess
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PCA - Gases suas funcdes bases (wavelets) ndo pertencem a um espago fi-
nito de solugdes, isto é, existem teoricamente infinitas pos-
sibilidades de se projetar wavelets com propriedades especi-

2 ais, voltadas para aplicagbes especificas. A Analise Wavelet
8 € uma transformacéo integral onde os nacleos de integracéo
o 1 @@@ @x usados na transformacéo do sinal séo denominados de wa-
2 . %q velets. Estas wavelets sdo essencialmente utilizadas de duas
5 maneiras no estudo de processos ou sinais: (1) como um nu-
5’ o ’ ‘ cleo de integracédo para analisar a extracdo de informacgdes
o : sobre um processo; e (2) como uma base de representacéo
4 Eano ' ou caracterizacdo do mesmo.
Monoxido de Carbono
3 ;:r;igo 5 N A figura 3 ilustra o processo onde a resolucdo de tempo-
=) " 0 dominio de um sinak(k), ¥ = 1,..., N é alterado pela
Escores em CP 2 2 -4 operagdes de filtragem passa/faixa e a escala é alterada por

Escores em CP 1

operacdes de downsampling/upsampling. Os parametros da
Transformada Wavelet séo o tipo do filtro Wavelet utilizado

e o numero de niveis de decomposice(l, ..., L).
Figura 2: Projecdo dos escores nas trés primeiras CPs de 600

padrdes da base de gases.

3.1.1 Normalizacdo dos Dados

Para uma maior efetividade e rapidez no treinamento de re-

des neurais artificiais, € aconselhavel a transformacao de to-

dos os atributos de valores reais para um mesmo intervald,'9ura 3: Transformada Wavelet: ) Forward e b) Inversa.
Dados com atributos em escalas diferentes podem confundir ) o L

o aprendizado da rede, fazendo que esta tenha maior corei? Niveis baixos da escala de decomposicéo, a definicéo de
deracdo por valores com grandes magnitudes. As técnicasi@@Po € negligenciada em favor de uma melhor definicdo da

normalizacdo evitam este tipo de problema, transpondo BgdaUéncia. Deste modo eventos de baixa frequéncia podem
dados em intervalos bem definidos. ser melhor analisados com respeito a seu indice de frequiéncia

mas nao com respeito a sua posi¢cdo no tempo. Em niveis
Podem ser utilizadas normalizagdes Euclidianas, logaritmétevados da escala uma melhor definicéo do tempo € obtida,
cas ou funcbes trigonométricas, tais como: tangente hiper{posicédo de eventos de alta freqiiéncia é bem localizada no
bolica, seno, coseno, etc. Nos experimentos, os padrdeste@po, mas seu indice de freqliéncia real néo € exato.

odores foram normalizados separadamente para cada sensor
do nariz artificial. Duas formas de normalizac&o foram uti# Transformada Wavelet pode ser representada por:

lizadas: ((jl) nortmaliza:géolnosldad(ozs) para qIL.1e 0s valores fi- doo = (g(t), (t)) (1)
cassem dispostos entre -1 e 1; e (2) normalizacdo para que . i
ficassem dispostos entre O e 1. dj = (g(t), ()7 =1, NoE=1,...,2771 (2)

onded;  sdo os coeficientes waveletit) € o sinal a ser
transformadog(t) é a escala da funcégy . (t) é a fungéo

: o wavelet mée)(t) dada por:
Ao considerarmos que os sinais odorantes captados pelo na- &) P

riz artificial sdo sinais, adquiridos por um sensor em um de-
tgrmlnado intervalo de tempo; uma das f(::‘rramfanta,s mais in- i (t) = 21/24p(27¢ — k) (3)
dicadas para o tratamento destes padrbes s&o técnicas uti-

lizadas no processamento de sinais digitais. A partir desiev é o nimero de escalas sobre o qual a Transformada Wa-

pressuposto, @ransformada Wavel¢bDaubechies, 1990) foi yelet ¢ gerada. Seguindo esta notacéo, a Transformada Wa-
utilizada como metodo de pré-processamento dos sinais. velet Inversa pode ser dada por:

3.1.2 Filtro Wavelet

A Transformada Wavelets é uma ferramenta matematica
que possw_vaptagens pe@nte tecn|cqs chssmas de processa- g(t) = dood(t) + Z d;j k; k(1) (4)
mento de sinais, comoAnalise de Fourie(Brigham, 1988): I
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O filtro Wavelet utilizado neste trabalho foi construido conpenho das abordagens existentes. Na agricultura, por exem-
a Transformada Wavelets da familia Daubechies de ordenp®, buscam-se variedades mais adequadas e mais produtivas
(Daubechies, 1988), com threshold de filtragem fixo (=  de cereais. Na computacao, buscam-se técnicas que melho-
35). Este filtro é utilizado para reducéo do ruido inerenteem a qualidade e o desempenho dos softwares existentes.
ao sinal de odor e como método de compresséo deste silNgstas situagBes é preciso comparar as técnicas usuais com
Como o método de aquisicao dos dados no nariz artificiab métodos alternativos propostos. Esta comparacédo é uma
induz a ruidos de baixa freqiiéncia, os sinais livres de ruidmpestdo importante que surge freqiientemente no trabalho de
foram encontrados na componente de mais baixa freqiénpisquisa. Para se chegar a qualquer conclusao é necessario
de uma arvore de 3 niveis de decomposicéo. coletar informacdes e fazer inferéncias a partir de evidéncias
experimentais ou observacionais.
Signal
T A partir das observacdes realizadas, para uma resposta coe-
rente, € necessario generalizar os resultados obtidos no grupo
B . estudado para a populacédo de interesse. Esta tarefa exige

0.99 - i
0.97. oy o LA AT Y 2 . | cuidados especiais no planejamento dos experimentos, sendo
|

0.98 -

gue fatores que afetem a resposta avaliada devem ser contro-
lados e considerados. O procedimento utilizado para deter-
minar se o resultado de uma anélise aponta para sim ou para
ndo é chamaddeste de Hipétesbuda et al., 2001). Este

il ] procedimento é amplamente utilizado nas areas de pesquisa
10 20 30 40 s0 so 70 8o s 100 110 120 OnNde asvaridveis envolvidas estéo sujeitas a grande variabili-
dade. O teste de hipoteses utilizado na comparacao dos clas-

Approximation at level 3 {reconstructed. sificadores investigados neste trabalho é o teste de Wilcoxon

| (Johson e Wichern, 1999).

0.96 |
0.95!

0.94 -

0.98
O teste de Wilcoxon, também conhecido por Teste dos Sinais

0.97 1 por Postos, é um teste de hip6teses ndo-paramétrico para da-

dos pareados. O teste de hipéteses sera utilizado para compa-
i i ‘ rar os resultados obtidos por cada um dos classificadores. A
|

partir destes testes sera possivel afirmar qual dos classifica-
dores avaliados possui o melhor desempenho na classificacdo
dos compostos odorantes. Os resultados foram considerados
estatisticamente significativos quando P<0,05.

0.95 |

0.94

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

4 RESULTADOS
Figura 4: Decomposicao utilizada para filtrar o ruido e com-

primir o sinal de odor. 4.1 Redes Multi-Layer Perceptron

Na figura 4 pode ser verificada a decomposigao do sinal arfzram realizados dois experimentos distintos: (1) um ex-
lisado. A partir desta decomposicéo o sinal de odor origin@€fimento onde o método de pré-processamento utilizado €
foi reconstruido a partir do terceiro nivel de decomposica¥Pmente a normalizacdo dos padres captados pelo sistema
sem os componentes ruidosos que poderiam prejudicar o §&Nsor do nariz artificial, de modo que estes valores fiquem
sempenho dos classificadores. A taxa de compresséo obfi@npreendidos no intervalo [-1, 1J; e (2) um experimento
foi de 85.71%. O filtro foi implementado utilizando o Tool-9ue utiliza um filtro Wavelet para reducéo do ruido presente

box Wavelets (Misiti et al., 1996), do software de simulacaf© Sinal captado pelo sistema sensor do nariz artificial e como
Matlab 6.5.3. um mecanismo de compressao para os dados de odor.

Na tabela 2 sdo apresentados os resultados do primeiro ex-
3.2 Método de Comparacdo entre as perimento, sem o uso do filtro Wavelet. Para cada um dos
abordagens experimentos apresenta-se uma tabela contendo o nome da
base de dados, a melhor topologia encontrada, a média dos
Na maioria das areas de pesquisa ha uma busca continuaregultados obtidos nas trinta (30) execucées realizadas, com
novos métodos que melhorem em algum sentido o desegs trés particdes (Sum Squared Error - SSE e Erro de Classi-
ficagdo), bem como os valores de média e desvio-padréo.

3The MathWorks, Inc.
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) . processamento com filtro Wavelet). Neste teste, verificamos
Tabela 2: MLP - Experimento 1. gue apesar da menor média de classificagao do segundo expe-

SSE de SSE de Erro de rimento, com nivel de significancia de 5%, estatisticamente

Base Nodos Treinamento  Validagdo  Classificagcdo a performance média das redes MLP fazendo uso do filtro
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Wavelet é tdo boa quanto a das redes que ndo usam este tipo

Vinhos 8 598,63 598,63 29528 295J810960,1096 de pré-processamento.
Gases 8 1849,76 2681,81 967,09 137903B4610,1913

4.2 Rede Time Delay Neural Network

o ...Os mesmos experimentos realizados com a rede MLP foram
Em ambas as bases o menor erro de validacéo e classifica- .. =
.o : repetidos coma rede TDNN. Na tabela 4 sdo apresentados
¢éo foi obtido pela topologia com 8 nodos na camada escon- o : ~ o
: e 1. Qs resultados médios do treinamento, para as trés particdes
dida. Correspondendo a um erro de classificagao médio Sstadas. Neste experimento somente foi utilizada a normali
10.96% para a base de vinhos e 14.61% para a base de gases P

(tabela 2). Foi verificado também que a partir da topologi%iagao’ como metodo de pre-processamento.
com 8 nodos na camada intermediaria, o erro obtido pela rede

neural aumenta com a adi¢éo de novas unidades de processa- Tabela 4: TDNN - Experimento 1.

mento nesta camada. Apesar deste indicio, foram realizados SSE de SSE de Erro de
experimentos com topologias onde o nimero de unidades dg s Nodos Treinamento validacio  Classificacio
processamento na camada intermediaria ultrapassava 30 no- Média Desvio Média Desvio Média Desvio
dos (com 50, 70, 100, 150 e 300 unidades de processamente

na camada intermediaria). Porém, nestes experimentos o erfighos 8 009 013 22,40 13,88,00500,0227
de classificacdo manteve a mesma tendéncia de alta, propgrz—ises 8 2,77 294 72,27 3080,12170,0869

cional ao niumero de unidades de processamento adicionadas.

Na tabela 3 s&o apresentados os resultados do treinamén@§N0 pode ser observado, a abordagem temporal diminuiu
realizado com as redes MLP utilizando o filtro Wavelet.  consideravelmente a variagdo dos resultados, refletido no

baixo desvio-padréo apresentado pelos experimentos. As to-
. ] pologias com menor erro médio de validacéo e teste foram
Tabela 3: MLP com filtro Wavelet - Experimento 2. 55 topologias com 8 unidades de processamento na camada
intermedidria, para ambas as bases de dados. Foi obtido um
SSE de SSE de Erro de erro médio de classificagdo de 0.50% e 12.17% para as ba-
Base Nodos Treinamento Validagdo  Classificacdo ses de vinhos e gases, respectivamente. E importante sali-
Média Desvio Média Desvio Média Desvio entar que 0s conjuntos de treinamento, validacéo e teste séo
Vinhos 12 689,83 1526,04 344,69 762,5209470,2120 formados por diferentes repeticdes de aquisicdo de dados, e
Gases 8 142566 2373,96 737,11 120900B1500,1734 as caracteristicas das respostas dos sensores se modificam de
uma repeticdo para a outra (Santos, 2000). A partir desta afir-
macao, pode-se perceber que a rede conseguiu generalizar

A partir dos resultados apresentados na tabela 3 se perc8Bdto bem o conhecimento adquirido em seu treinamento.
que a utilizacio do filtro Wavelet, melhora consideravefOutro fato a ser observado nesta analise, da mesma forma
mente o desempenho do método de classificacdo. Os rAk€ O ocorrido com as redes MLP, o acréscimo no nimero
nores erros de validacao e classificacdo foram obtidos pef Unidades de processamento na camada intermediaria néo
topologias com 12 e 8 nodos na camada intermediaria, URg!hora o desempenho da rede.

erro médio de 9,47% e 11.50% sobre o conjunto de tes
para as bases de vinhos e gases, respectivamente.

ﬁa tabela 5 sdo apresentados os resultados médios do se-
gundo treinamento realizado com as redes TDNN, utilizando

Se compararmos os melhores resultados obtidos pelos dgitro Wavelet. Como ocorreu nos experimentos com arede
experimentos (resultados obtidos pelo classificador semMi-P. @ utilizacéo do filtro Wavelet melhorou os resultados

com a utilizag&o do filtro Wavelet) podemos verificar que &Presentados pela rede neural artificial. No caso das redes
melhora foi substancial. TDNN esta melhora foi consideravel. NA base de gases o

melhor resultado dos experimentos sem o filtro Wavelet foi
A fim de verificarmos a relevancia estatistica dos resultadasn erro médio de classificagdo de 12.17% (tabela 4). Nos
obtidos, foi realizado o teste de hipéteses nestes experimenxperimentos utilizando este filtro o erro médio de classifi-
tos. O teste € realizado a partir dos melhores resultados neégao foi de 0.75%, obtido pela topologia com 8 unidades de
dios, obtidos por cada um dos experimentos (com e sem ppgrocessamento na camada intermediaria. Na base de vinhos
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o erro de classificagdo obtido com a utilizagéo do filtro Wavaim erro médio de classificagdo de 5.09% nas trés particdes
let (0.70% de erro - tabela 4) manteve-se estavel em relagd® dados. Porém, esta afirmacgéo néo se verifica na classi-
aos resultados obtidos sem a utilizacédo deste filtro (0.70f6acdo dos dados da base de gases, o0 erro médio de classi-

tabela 5). ficacdo obtido pela abordagem neuro-difusa foi de 22.18%

(tabela 6). Um erro relativamente alto se considerarmos as
abordagens previamente apresentadas. Em analises posterio-
res verificou-se que a rede apresenta dificuldades em separar
SSE de SSE de Erro de 0s gases Etano e Metano, indicados na Andlise de Compo-

Base Nodos Treinamento  Validagdo  Classificacdo nentes Principais como classes muito proximas. Isto pode

Média Desvio Média Desvio Média Desvio caracterizar uma deficiéncia da rede FWD em tratar dados

Vinhos 8 012 034 2423 14,8D,00700,0347 hao-linearmente separaveis.
Gases 8 125 1,97 26,65 22,00,00750,0371

Tabela 5: TDNN com filtro Wavelet - Experimento 2.

4.3.1 Selecéo de Atributos.

Realizamos o teste de hipétese para verificar se esta melhdi@modelo FWD a selecdo de atributos é realizada a partir
estatisticamente se confirma. Neste teste verificamos quél@p valores das conexdes de pesos obtidas durante a fase de
performance média das redes TDNN fazendo uso da analfs@inamento da rede. Tais valores representam o grau de sig-
Wavelet é melhor que a das mesmas redes nao utilizando g¥ficancia dos atributos para cada uma das classes.

tipo de pré-processamento. o . ~ :
P pre-p Para verificar o desempenho do método de selegéo de atri-

. butos, séo realizados dois experimentos. No primeiro ex-
4.3 Rede Feature-weighted Detector perimento, apresentado na tabela 6, a rede foi treinada com

os todos os atributos (representando os sensores) da base de

Nos experimentos realizados, para cada uma das parti¢Ogg,os de odores. Considerando estes resultados, pode-se ob-
0s aspectos observados nas 30 execugdes, bem como O ¥ay4y para a base de vinhos: (1) os atributasz,, e

lores de média e desvio-padrao sédo gpresentados na tabela B ,em pequena contribuigio na formagéo dos agrupamen-
Nesta tabelay representa a nebulosidade no agrupamentyg qas classes 1 e 3; e (2) a contribuicdo destes atributos
« representa a taxa de aprendizado temporaleetaxa de para a classe 2 pode ser desempenhada pelos atribytes

aprendizado. A letra repre;enta os atributos dos padrdes d§2_ Na anélise dos vetores de pesos da base de gases: (1) 0s
odores (sensoresyea media das conexoes de pesos. atributoszs, 5 € z5 possuem pequena contribuicao na for-

macao dos agrupamentos das classes 3 e 5, e o atiiputo
possui pequena participacdo nos agrupamentos das classes 1

Tabela 6: Resultados da rede FWD - Experimento 1. L )
e 4; (2) a contribuicdo dos atributas, z3, 4 € x5 para as

Base Param.  Experimento 1 classe 13 e 4 pode ser desempenhada pelos demais atribu-
(@1, 2, %3, @4, @5, Te, T7, s) tos, que apresentaram grande contribuicdo na formacgao dos
o 10225 agrupamentos destas classes.
o |0.004
B8 10.300 No segundo experimento, os atributos da base de vinhos
Média |0.0509 3 € zg € da base de gases, z3, 4 € x5 foram exclui-
Desvio|0.1256 dos e a rede foi novamente treinada somente com 0s atribu-
wi | 0.802 0.644.416 0.879.0000.640 tos restantesa(,, x» € x5 vinhos ex1, xg, 7 € T3 gases).
Vinhos = w, | 0.999 0.948.000 0.99D.5860.999 No treinamento, foi utilizada a mesma configuracdo de para-
ws |0.999 0.999.2370.138).9990.574 metros do primeiro experimento. Na base de vinhos a mé-
Média|0.2218 dia do erro de classificacéo foi de 2.26%, um erro menor
Desvio0.0600 que o obtido nos experimentos com 6 atributos. Na base
w1 g-géi 8-2% 8-282 8-;‘;3 g-ggggg 8-;83 8-332 de gases o erro se manteve, um erro médio de classifica-
wa : : : : : : : 5 0 ,
cuss 11 (0100000000 00s00omoon oos0 1m0 520 5 2045, st el compro  peena 1
wyg |0.9350.9770.765 0.000 0.73m992 0.089 0.076 - Ao .
ws | 0.0000.0010.000 0.998 0.0GD000 0.924 0.949  LOS- Os sensores indicados como de menor relevancia foram:

base de vinhosAcido Nitrobenzeno Sulfénico - NBS, Acido
P-toluenosulfénico - PTSA e Acido Canforsulfénico - CAS
ase de gasedOctil-sulfonato de Sédio - OSA, Acido Nitro-
zeno Sulfénico - NBS, Antraquinona Sulfato de Sédio -
A e Acido P-toluenosulfénico - PTSA

A rede FWD obteve dois resultados bem distintos na cla
sificagé@o dos dois tipos de odores. Na classificagdo da b
de vinhos obteve uma boa generalizacéo para o problema;
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4.3.2 Consideracoes. zar poda ou agregacao sobre os nodos de regras criados na

camada de regras durante o treinamento.
A fim de verificar a eficiéncia da selec¢éo de atributos da rede

FWD, foram novamente realizados dois experimentos co@omo pode ser visto, a rede EFUNN conseguiu uma boa ge-
os demais modelos apresentados neste trabalho. Em um degalizacdo para o problema de classificacdo de odores. O
experimentos os classificadores foram treinados com todego de meédio de classificagéo obtido pelas 30 parti¢des foi
os atributos da base de dados e no outro foram excluidosdss0.15% e 0.88% para as bases de vinhos e gases, respectiva-
atributos indicados pela rede FWD como de menor relevamente. Uma taxa de erro extremamente baixa, considerando
cia para a formag&o dos agrupamentos de dados. A tabelasfresultados obtidos pelos demais classificadores.
apresenta o teste estatistico realizado com os resultados mé- ) )
dios destes experimentos. A hipotese nula)(é a de que No~segundo experimento, apresentgdo na tabela 8 - simu-
os classificadores possuem o mesmo desempenho com e $¥f0 2, & arquitetura EFUNN também foi inicializada sem
os atributos selecionados. A hipétese alternativg) € a de "enhuma regra. Todos os nodos de regras foram criados di-
que os classificadores possuem desempenhos diferentes."@micamente durante o treinamento da rede. Porém, durante
este treinamento é realizada a poda dos nodos de regras que
estiverem fora do limiar de ativacdo estabelecido. Com a
Tabela 7: Analise dos dados. aplicacéo da técnica de poda, a quantidade de nodos de re-
Base Experimento 1 Experimento 2 gras na rede diminuiu e por conseqiéncia a quantidade de
Class. Média Desvio Média  Desvio Obs. 'egras extraidas darede neuro-difusa também decresceu. No
MLP 01096 01096 0,0735  0,1820 30 ©Xperimento antepor:’;t quanydade média de regras foi de 345
vinhos TDNN  0,0050 0,0227 0,0039 0,0127 30 © 134 regras, esta média caiu para 17 e 79 regras, respectiva-
FWD 0,509 01256 0,0226  0,1240 30 Mente para as bases de vinhos e gases.

EFuNN 0,0001 0,0003 0,0000 0,0000 30 . o . ~ .
A fim de verificar se 0 mecanismo de agregac¢éo poderia me-
MLP  0,1461 0,1913 0,1402 0,1952 30

Ihorar estes result iminuir rr lassificacdo em
Gases TDNN 0,1217 0,0869 00982  0,0754 30 re(l)agé(? Zesegi?]daagi(;fu(lggéoi d(i)meim?irdae qcuaaflstidgdzageere-
FWD 0,2218 0,0600 0,2016 0,0000 30 . N . ~
EFUNN 00088 0,0028 00333 0.0035 30 9ras extraidas em relacéo a primeira simulagéo) e compro-
var a capacidade da rede em aprender incrementalmente de
maneiraon-line Neste experimento (tabela 8 - simulagéo
3) uma nova arquitetura EFUNN foi criada. Nesta arquite-

Estatistica do teste de Wilcoxon
Valor Z Valor P Decisao

MLP -0,722 0,470 Néo rejeitada tura foram inseridas 10 regras, remanescentes de treinamen-
Vinhos TDNN -0,405 0,686 Néo rejeitada tos prévios e novos padrées de odores foram apresentados a

FWD -1,000 0,317 Nao rejeitada esta rede.

EFuNN -2,449 0,014 Rejeitada

MLP -1,090 0,276 Ndo rejeitada Este experimento nos permite verificar se 0 modelo real-
Gases TDNN -0,905 0,365 Na&o rejeitada mente pode aprender ou se adaptar a novos padrdes, sem

FWD 3992 0,001 Rejeitada perder ou "esquecer'o conhecimento previamente adquirido.

EFuUNN 4,790 0,000 Rejeitada

Para isso, durante o treinamento da rede, foram utilizados
os procedimentos de poda e agregacdo. Nesta simulacdo, na
base de gases, houve uma melhora em relacdo aos resultados
A tabela 7 apresenta os resultados do teste de Wilcoxon p?@resentados nos experimentos anteriores. O erro médio de
amostras emparelhadas, com nivel de significancia de S¥assificacao das 30 partigdes testadas foi de 2.82% e a quan-
Os resultados comprovam a hipotese de que a performafggde média de regras extraidas foi de 102 regras. Para a

dos modelos sem os referidos atributos € tdo boa quanto o ¢§age de vinhos os resultados se mantiveram, pois 0 nimero
redes treinadas com todos os atributos das bases de dadoge regras na simulagéo 2 ja era baixo (17 regras - tabela 8).

4.4 Rede Evolving Fuzzy Neural Network Vale ressaltar que este experimento possibilitou verificar
' além do treinamenton-ling a insercédo de regras na topo-

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos ntgi@ da rede. Pois, as regras utilizadas como conhecimento
experimentos realizados com a rede EFuNN para cada uifigial na simulagéo, eram provenientes de um treinamento
das bases de dados. Na tabela 8 - simulago 1, s&o apresé?{@zio e foram inseridas em uma arquitetura vazia de modo
dos os resultados da primeira simulagio, onde uma arquiéitomatico. Assim, o conhecimento pode ser inserido na
tura EFUNN inicializada sem nenhuma regra é treinada cof@de EFUNN de duas formas distintas: a partir do treina-

os padrdes de odores das 30 particdes formadas com cH¥gt0 da rede com novos exemplos ou com a insergéo de
uma das bases. Neste experimento, optou-se por ndo reff@ras previamente adquiridas.
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O quarto experimento da série de simulacdes realizadas c&n CONSIDERA(;OES FINAIS

a rede EFuUNN visa verificar as mais interessantes de suas

funcionalidades para o reconhecimento de odores: o treinfd-construgéo de dispositivos que simulem o comportamento

mentoon-linee a insergdo dinamica de classes na arquitetué® sistema olfativo biologico € uma area em expansao. Mui-

darede. tas pesquisas estdo sendo despendidas com a finalidade de
simular a percepcdo humana. A maioria dos esforgos visa

A simulacdo foi realizada da seguinte forma: a partir de um@fletir nos dispositivos eletronicos a capacidade humana de

arquitetura previamente treinada com quatro gases e dois grceber o mundo na forma de cinco sentidos ou até mesmo
nhos, escolhidos de forma aleatoria, foram apresentadogstender nossas potencialidades sensoriais.

rede exemplos de um quinto gas e uma terceira amostra de

vinho. Nenhum dos exemplos do quinto gas ou da terceif presente trabalho esta contextualizado na construgéo de
safra de vinho foi apresentado a rede na fase anterior de triedrizes artificiais, dispositivos eletronicos cuja necessidade
namento. A inclusio desta nova classe de exemplos no trein diversas aplicagdes € indiscutivel. O foco principal do
namento da rede forca o modelo a se adaptar a estes noatigo foi a construgéo de sistemas de reconhecimento de pa-
padrdes e englobar o novo odor automaticamente em sua@des para narizes artificiais, buscando técnicas que apresen-
pologia. Desta forma, a rede foi primeiramente treinada cotem funcionalidades e resultados significativos na classifica-
os gases: Butano, Etano, Mondxido de Carbono e Metangfio de sinais de odorantes.

Na segunda etapa do treinamento (inser¢&o do quinto gas) o _ ) .
gas Propano foi apresentado a rede. Na base de vinhos I%,(?_ram abordados sistemas de reconhecimento de padrbes

meiramente foram apresentadas amostras das Safras de §8/80 @ rede Multi-Layer Perceptron (Rumelhart et al.,
96 e posteriormente da Safra de 97. 1986), a rede Time Delay Neural Network (Lang e Hil-

ton, 1988) e abordagens hibridas, como as redes Feature-
Como pode ser verificado na tabela 8 - simulagéo 4, o fato #eighted Detector (Li et al., 2002) e Evolving Fuzzy Neu-
terceira amostra de vinho e do quinto gas ter sido apreseat Network (Kasabov, 1998). Além dos classificadores, foi
tado a rede posteriormente ao treinamento dos demais odwaliada a utilizagéo da Transformada Wavelet (Daubechies,
res, ndo prejudicou em nada a generalizacéo do modelo. £888) como filtro para redugéo do ruido inerente a captagéo
testes na rede foram realizados com as trés safras de virttipestimulo odorante e como meétodo de compresséo do sinal
e 0s cinco gases, simultaneamente. O erro médio de clagyioveniente do sistema sensor.

ficac@o desta simulacéo foi de 0.32% e 0.66%, porém a ndo

utilizacdo das técnicas de poda ou agregacéo pode ser peP&@S resultados pbtidos com as grquiteturas coneidopistas, a
bida pela grande quantidade de regras extraidas da rede. rede TDNN confirmou sua superioridade em relacdo as redes
MLP. Quando aliada ao método de pré-processamento com o

filtro Wavelet a rede TDNN obteve um erro médio de classi-
éi&ggéo de 0.70% e 0.75%, enquanto a rede MLP obteve um
erro médio de 9.47% e 11.5% sobre o conjunto de teste, nas
bases de vinhos e gases respectivamente.

Tabela 8: Resultados dos experimentos realizados com a r
Evolving Fuzzy Neural Network

30 Erro Erro  Erro  NUmero
Base Sim. Parti¢des Treinamento Teste Class. de Regras Dentre as arquiteturas hibridas verificadas, a rede FWD apre-
1 Média 0,0815 0,080%.00015 345 sentou um desempenho de classificagdo baixo, em rela¢éo as
Desvio  0,0060 0,0057 0,00030 12,81 demais abordagens investigadas na classificacdo da base de
2  Média 0,1602 0,1224€,01365 17 gases. A rede FWD apresentou um erro de classificagdo mé-
Vinhos Desvio  0,0101 0,08320,03251 2,33  dio de 22.18%. Na classificacéo da base de vinhos ela obteve
3 Média 01614  0,1299,01617 16 um bom desempenho, um erro de classificacdo de 5.09% so-

Desvio  0,0111  0,09220,03808 2,32  pre g conjunto de teste. Apesar do baixo desempenho sobre
4 Ig":sd\;ﬁ‘) 0'1_205 0’_1235)'0(_)324 3_12 a base de gases, o0 método de selecdo de atributos demons-
trou excelentes resultados em ambas as bases. Estes resul-
1 Media 03651  0,21950,0088 134 tados podem ser comparados aos obtidos com a técnica de
X ?Aeésd‘?: 8'?(138? 8’23230%2259 7193’65 Andlise de Componentes Principais, na indicagao dos atribu-
Gases Desvio 0:0064 0:0643 ’010122 6.35 tos (ou se.r?sor?s) mais felevantes na cJassMcagao dos odores.
3 Média 04275 0371700282 102 Com a letI|I2a(;,aO dp mgtpdo de selecao de atnbgtos d;;} r'ede
Desvio 00139 00551 00081 8,09 FWD foi possivel identificar os sensores do nariz artificial
4  Média 0,2469  0,16470,0066 228 gue apresentam maior relevancia na classificagéo dos odores
Desvio - - - - investigados. Também foi possivel diminuir o tamanho da
base de dados e consequientemente a complexidade da tarefa
de classificac@o dos odores, visto que esta é diretamente pro-
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porcional ao nimero de sensores utilizados na detecgdo dos ceedings do VII Simposio Brasileiro de Redes Neurais
odores. pp. 130-135.

Apesar do promisor resultado na indicagéo dos atributos masigham, E. (1988)The Fast Fourier Transform and its Ap-
relevantes para classificagdo dos odores, o método de sele- plications Prentice Hall, Englewood Cliffs.

¢do de atributos da rede FWD apresenta uma deficiéncia, a

grande subjetividade para a escolha dos atributos menos lRaubechies, 1. (1988). Orthonormal bases of compactly sup-
levantes. A rede FWD também permite a extracio de regras Ported waveletsCommunications of Pure and Applied
difusa de sua arquitetura, porém somente pode ser extraida Mathematicsi1: 909-996.

uma regra explicativa difusa por classe, o que prejudica a i%-

terpretacdo das regras em bases de dados com uma gra agtiech:_es,t!. (1998)' T helvvavelletltraErEf?rm, tlmﬁfrequency
quantidade de atributos. ocalization and signal analysik ransactions on

Information TheonB86(5): 961-1005.

A rede EFUNN por sua vez, apresentou resultados signi
cativos na classificacdo dos padrbes de odores, obteve
erro médio de classificagdo de 0.1% e 0.88% para as bases

de vinhos e gases, respectivamente. Além da boa perfess qner, 3. W, Hines, E. L. e Wilkinson, M. (1990). Appli-
mance de generalizacao, existem outras caracteristicas que cation of artificial neural networks to an electronic ol-

a tornam mais adequada em relacéo as deNmais abor.dagens factory systemMeas. Science Technologly446—451.
apresentadas, podem ser destacadas: a ndo necessidade de

pré-processamento nos dados; seu método de aprendizaggsndner, J. W., Pearce, T. C., Friel, S., Bartlett, P. N. e Blair,
incremental eon-line, que permite a rede aprender novos  N. (1994). A multisensor system for beer flavour moni-
odores durante a operagao do nariz artificial; a possibilidade toring using an array of conducting polymers and pre-
de insercéo, extracdo e agregacdo de conhecimento, os quais dictive classifiersSensors and ActuatorsBB-19 240—
possibilitam que o conhecimento adquirido por um nariz ar- 243,

tificial possa ser repassado a outros dispositivos de forma ex-

tremamente simples; e a extracéo de regras de classificagagkson, J. E. (1991)A User’s Guide to Principal Compo-
difusas, explicando o conhecimento adquirido pela rede du- nents John Wiley and Sons, Inc., pp. 1-25.

rante o aprendizado.

@;%da, R. O., Hart, P. E. e Stork, D. G. (200Pattern Clas-
sification 2 edn, Stork-John Wiley and Sons.

Johson, R. A. e Wichern, D. W. (199%pplied Multivariate
Considerando métodos estatisticos n&o-paramétricos de Statistical Analysisl edn, Prentice Hall.
comparacéo, com nivel de significancia de 5%, as melho- )
res abordagens para a classificagio de odores avaliadas n§&gaPov, N. (1998). Evolving fuzzy neural networks - algo-
trabalho foram as redes TDNN utilizando o filtro Wavelet ~ 'ithms, applications and biological motivatian,Y. T e
e as redes EFUNN. Futuras pesquisas poderiam considerar M- G (eds)Methodologies for the Conception, Design
outras funcionalidades na construgdo dos narizes artificiais, 2nd Application of Soft ComputingVorld Scientific,
como a aquisicdo automatica de conhecimento, configuracdo PP 271-274.
automatica dos dispositivos, praticidade e a versatilidade dﬂgller, P. E., Kangas, L. J., Liden, L. H., Hashem, S. e Kou-

narizes artificiais. zes, R. T. (1995). Electronic noses and their applicati-
ons,Proceedings of IEEE Technical Applications Con-
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