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Resumo

Pesquisas de laboratorio, especialmente as quesitace de sacrificio de animais, normalmente

envolvem préticas demoradas que exigem muito tralalnual por parte do pesquisador. Além

disso, com as praticas convencionais é muito biciular caracteristicas desejadas nos animais
para analisar qual o resultado da modificacdo daguearacteristicas em outro aspecto

relacionado.

Este trabalho apresenta uma ferramenta que utibnmaputacéo inteligente, notamente
redes neurais artificiais, para auxiliar pesquiseslala area de Biologia na realizacdo de seus
experimentos. A ferramenta permite que o experimesgja modelado em uma rede neural
artificial, que deve ser treinada com os novos daltoproblema especifico. Com esta ferramenta
€ possivel classificar parametros de entrada ezagre¢hlores com base nestes parametros.

As simulacdes feitas com a ferramenta podem sdevicomplemento para as praticas
laboratoriais. Espera-se que o uso desta ferramamtgpesquisas de Biologia possibilite ao
pesquisador comprovar mais rapidamente suas corgsce possibilite que novas hipéteses
sejam elaboradas mais rapidamente.

Os resultados experimentais obtidos e a avaliag&wdvel feita por uma pesquisadora de
Biologia sobre as potencialidades de uma ferrameotao esta, demonstram a viabilidade e
utilidade de seu por profissionais em laboratadiegiologia.
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Abstract

Laboratory researches, especially those wich recaimal sacrifice, usually involve practices
that demand much time to be concluded and a lotafual work by the researcher. Moreover,
with the convencional practices is too hard to sateudesired caracteristics in the animals to
analyse wich result would be generated in othatedlaspect.

This work presents a tool that use inteligent cotmgy notoriously artificial neural
networks, to auxiliate researchers in Biology totlder experiments. The tool permits modeling
the experiment in an artificial neural network wittust be trained with the data of the specific
problem. With this tool is possible to classify innparameters and predict values based on them.

The simulations done with this tool can be usedcasmplement to the laboratorial
practices. Is expected that the use of this tooBiology researches makes possible to the
researcher prove his conjectures and elaborateypisthesis faster.

The experimental results obtained and the avatiatone by a researcher about the
pontecialities of a tool like this demonstrates tbility and utility of its usage by the target
public.
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Capitulo 1

Introducao

Pesquisas cientificas no campo da Biologia queleenwpa utilizacdo de animais de laboratorio
estdo sujeitas as normas de um Comité de Eticadisfendiosas e possuem uma duragio
elevada i(e. alguns meses). Dentre as normas adotadas pelaiand@s Comités de Etica se
destaca a recomendacao de que as cobaias nao slewvsatrificadas desnecessariamente, assim
como deve haver o esfor¢o para que sejam desedwslmétodos alternativos que minimizem o
uso daqueles animais [1].

Quando em uma pesquisa cientifica existe a neegkssidb sacrificio de cobaias, as boas
praticas fundamentadas na Etica prezam para quéxonm de informacdes seja coletado nesse
processo. A manutencdo das cobaias é feita enrib®té acomodacdo de animais vivos, para
estudos laboratoriais, producdo de soros, vacetasEles tém custo elevado porque envolvem
climatizacdo do ambiente, veterinario para acomgpaemto da vida dos animais, materiais de
limpeza e alimentacdo adequada.

Os argumentos acima destacam a importancia de rensgar a produtividade e a
eficiéncia na coleta dos dados provenientes dodasanimais de laboratorio, especialmente
qguando o sacrificio desses animais € necessatm.ptyque é normalmente nas etapas que
sucedem os sacrificios que ocorrem problemas & erais significativos, como danificacdo ou
perda do material coletado [2]. Portanto consegrunir mais informagdes realizando menor
namero de sacrificios implica utilizar menos ansnaa pesquisa, diminuindo assim o custo
direto e indireto do projeto e ainda, permite pnesevidas animais em acordo com as normas
éticas.

O material coletado em um sacrificio pode serizatlo para analisar aspectos
macroscopicos ou microscopicos de alguma alterggéeocada por um agente externo ao
organismo do animal. Por exemplo, alteracbes otg&npodem ser observadas em cobaias
submetidas a administracdo de farmacos como adfiunax[3], ou de dietas especificas. S&o
exemplos dessas alteracdes: retardo no desenvoldnmaotor, perda de massa corporea,
diminuicdo da densidade Ossea, reducdo do compontEn ossos, ma formacao de orgaos e
alteracdes comportamentais. Estudos consideranflarnecimento de uma dieta pobre em
proteinas por exemplo, indicam a ocorréncia deaglfees no numero de neurbnios presente no
plexo entérico de animais [4] [5].

Aplicacbes de Inteligéncia Artificial (1A) [6] téraido utilizadas com sucesso has mais
diversas areas, desde Engenharia a Medicina. Cegmpe técnicas de IA que se baseiam no uso
de conhecimento prévio para entdo classificar dipeevalores futuros a cerca de um problema,
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podem suprir satisfatoriamente muitas das defi@&ne dificuldades encontradas por esses
pesquisadores que necessitam realizar experimiatimstoriais utilizando cobaias.

Este trabalho consiste no desenvolvimento de umanfienta computacional que utilize
técnicas de computacdo inteligente, para ser adidizem pesquisas de laboratério na area de
Biologia, possibilitando que os pesquisadoreszealisimula¢cdes utilizando modelos virtuais do
problema, em substituicdo parcial as técnicas pemseriaboratoriais.

1.1 Objetivos e Metas

O principal objetivo deste trabalho foi desenvoluena ferramenta computacional, utilizando
técnicas de IA apropriadas para o problema, notad@rRedes Neurais Artificiais (RNA) [7],
visando auxiliar pesquisadores da area de Biologidesenvolvimento de suas pesquisas.

Este trabalho utilizou dados de uma pesquisa gakaaws impactos da desnutricdo em
ratos. Foram definidos dois experimentos para diag@a da ferramenta desenvolvida, o
primeiro € classificatério, nele a ferramenta gacidentificar se um animal é nutrido ou
desnutrido de acordo com alguns parametros infasmado segundo experimento, a ferramenta
sera utilizada na predigcdo do valor de uma caiatitex referente as cobaias utilizadas na
pesquisa em questdo, especificamente a quantidadewronios encontrada no plexo entérico
dos animais.

O segundo objetivo do trabalho se refere aos expetbs realizados, conforme o
paragrafo anterior, e consiste em calibrar a dleasfio dos animais e a predicdo da quantidade
de neurbnios para valores suficientemente préxirmos observados em laboratorio, nas
condigdes experimentais investigadas.

Para o usuario-pesquisador, as informacfes gepmiimderramenta possibilitardo avaliar
0 impacto da dieta pobre em proteinas em uma digi@ian populacdo de cobaias. Esta é uma
condicdo extremamente interessante, pois pernstengr o uso das cobaias apenas para validar
0s resultados obtidos com a ferramenta computdai@sanvolvida.

Uma importante meta também €& estender a aplicdg&erramenta desenvolvida para
outros problemas similares explorando ao maximoteneial que uma inovagéo deste tipo pode
oferecer. Finalmente, o projeto vai contribuir pastabelecer uma cooperacao cientifica entre o
DSC-POLI/UPE e o Departamento de Anatomia da URPHBue pode resultar em beneficios
mutuos para ambas as Instituicdes e para a Soeiedad

1.2 Organizacao do Trabalho

O conteudo desta monografia esta distribuido encoaapitulos resumidos a seguir:

No Capitulo 2, sdo explicados todos 0s conceitticicas necessarios para entender o
trabalho como um todo, sejam eles de Biologia olCdmputacdo. Aqui esperamos abordar e
esclarecer o leitor, antecipadamente, sobre ogipais conceitos e assuntos tratados neste
trabalho.

No Capitulo 3, sdo apresentadas a teoria e a @ratiizadas no desenvolvimento da
ferramenta, € nele que o leitor vai conhecer aiestr da solucdo desenvolvida, sua integracao
com outros sistemas, o0 modo de funcionamento eaps30s que foram implementados.

O Capitulo 4 diz respeito aos experimentos de agfid da ferramenta que foram
concebidos e executados. Portanto, € neste capiielo leitor encontrara todas as simulagfes e
suas descricdes, bem como a documentacdo da egedeig@ada simulacdo e os resultados que
foram obtidos. Finalmente, no Capitulo 5 é feitazamclusdo do trabalho, avaliando-se a
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consecucao dos objetivos e as novas perspectieasegabriram. Isto € feito ao se apresentar as
contribui¢cdes, quando fazemos também algumas @masidles discursivas e propomos trabalhos
futuros.




-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

13

Capitulo 2

Referencial Teodrico

Neste trabalho houve a cooperacao entre duas granel@s da ciéncia: a Biologia que ofereceu
um problema para atuarmos a fim de desenvolvermus possivel solugdo computacional; e a
Computacao que, atraves da Inteligéncia Artifictahstituiu a estrutura fundamental sob a qual
implementamos nossa contribuicdo para amenizacuttifhdes e expandir os horizontes das
pesquisas de colegas de outras areas.

Como forma de auxiliar o leitor a entender melhsrconceitos e técnicas que serao
apresentados nos préximos capitulos e preparariogsadiscussdes que virdo, abordaremos nas
secOes a seguir os temas necessarios para o corepleindimento do trabalho no que diz
respeito as ciéncias envolvidas em seu desenvatiime

Partiremos apresentando a IA como uma area dai€i@adcComputacédo, explicando sua
histéria e seu desenvolvimento, até chegarmos cracte especifica que foi escolhida para
compor a solucédo proposta. Mostraremos também ura projeto que utiliza IA para o suporte
a decisdo na colheita de cana-de-agucar, cujoladss foram fundamentais para a realizagéo
deste trabalho. Logo apds, detalharemos o probtenigiologia sob o qual atuamos, descrevendo
sua metodologia e as informagdes que dela resuitara

2.1 Inteligéncia Atrtificial

2.1.1 Definicao

A definicAo do termo Inteligéncia Artificial, utdado pela primeira vez por John
McCarthy [8] ha aproximadamente 3 décadas, evatuiito ao longo dos anos a medida que as
discussBes sobre o que de fato € um comportamaetgénte avancaram. Segundo o Prof. Dr.
Jorge Muniz Barreto, o conceito de IA varia conempo, com a época e com o contexto [9].

Em geral, definicbes que tentam explicar o termofé&endo referéncia a palavra
“inteligéncia” acabam ndo sendo aceitas universatenfl0] [11] [12]; provavelmente porque
inteligéncia é algo abstrato que ainda n&o podejuastificar, mas que é normalmente definida
como a habilidade de: aprender, adaptar-se, dempopriadamente, comunicar-se e entender
[13].

Segundo estudiosos de Psicologia e Cognicéo,ehlgiécia ajuda a identificar a parte
correta do conhecimento para executar determinddesfas [14] [15]. Partindo desta
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formalizacdo do termo “inteligéncia”, Amit Konar fagu IA como sendo a simulacdo da
inteligéncia humana em uma maquina, para entédo faxgquina eficiente para identificar e usar
a parte certa do conhecimento em um certo passesdhucdo de um problema [16].

2.1.2 Técnicas

Existem muitas abordagens diferentes de IA, nenhiaiasolutamente melhor que outra,
assim como nao existe uma abordagem que sejalgataaodos os casos. O fato € que algumas
técnicas sdo normalmente mais adequadas que oatrasolucdo de determinados problemas.

Dentre as técnicas de IA mais conhecidas, destaeam-

* Agentes e Sistema Multi-agente®rresponde a um sistema em gue cada agente é
uma entidade computacional com um comportamentmanto, o que lhe permite
decidir suas proprias acdes. Os agentes possuegonjomto de objetivos e um
conjunto de capacidades comportamentais que defisaen competéncia, é
justamente a autonomia que 0s agentes possuemhgsigérmite utilizar suas
capacidades comportamentais a fim de alcancaraigeBvos. A decisdo de qual
acdo deve ser realizada é determinada pelo agemtsjderando as mudancas
acontecidas no ambiente em que atua e o0 desejoathgar seus objetivos. A idéia
principal em um sistema multiagente € que um cotapwnto global inteligente
pode ser alcangcado a partir do comportamento thailidos agentes [17].

* Redes Bayesianag um modelo de representacdo do conhecimentdrgbalha
com o conhecimento incerto e incompleto atravésTearia da Probabilidade
Bayesiana, publicada pelo matematico Thomas Bayesm d763.
Essa representacdo tem como uma das suas princigaecteristicas a
adaptabilidade, podendo, a partir de novas infodesc e com base em
informagdes de fundos verdadeiros, gerar alteraggesdependéncias e nos seus
conceitos. Permite, dessa forma, que as probatidglado sejam meros acasos,
podendo confirmar e criar novos conceitos. E ingde observar que o modelo
baseia-se em probabilidades prévias mais algun@siacdes com um certo nivel
de incerteza, para representar o conhecimento. ddelm totalmente incerto n&o
seria de grande utilidade e néo teria ponto dedaapara a manipulacao de suas
situacOes e a geragao de novas representacoes [18].

« Arvores de Decisdoas arvores de decisdo consistem de nodos quesespam
atributos do problema, de arcos provenientes dastss e que recebem os valores
possiveis para os atributos correspondentes, edesrfolhna que representam as
diferentes classes de um conjunto de treiname®io [Ima arvore de decisao tem
a funcao de particionar recursivamente um conjdietdreinamento, até que cada
subconjunto obtido deste particionamento conteakascde uma Unica classe. Para
atingir esta meta, a técnica de arvores de deeisd@imina e compara a distribuicéo
de classes durante a construgéo da arvore. Oaeésuwdbtido, apos a construcdo de
uma arvore de decisdo, sdo dados organizados deirmmammpacta, que sao
utilizados para classificar novos casos.

» Computacdo Evolutivapropde um paradigma alternativo ao processameeato
dados convencional. Este novo paradigma nao epage, resolver um problema, o
conhecimento prévio de uma maneira de encontrar sohegdo. A Computacao
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Evolutiva é baseada em mecanismos evolutivos eracod na natureza, tais como
a auto-organizacgdo e o comportamento adaptativo [6]

Redes Neurais Artificiaisconforme sera visto na se¢éo 2.2, esta técnicsiste
em um método de solucionar problemas de IA comgtcuum sistema que tenha
circuitos inspirados nos circuitos encontrados @reloro humano, incluindo seu
comportamento, ou seja, aprendendo, errando e dazdascobertas. Podemos
dizer também que sao técnicas computacionais queseagam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos imetes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia.

Sistemas Especialistasdo programas constituidos por regras que amalisa
informacbes sobre uma classe especifica de prablemormalmente aqueles que
seriam atendidos por um especialista humano. O®ckdigtas fornecem,
explicitamente, as regras gerais de como analisasigroblema e um analista de
sistemas experiente, também pode fazer uma andiféita e derivar regras a
partir da observacdo de um caso de testes [6].

Sistemas com Légica Difusa&do sistemas baseados em uma generalizacdo da
I6gica classica conhecida como logica difusa oucfyizzy A logica tradicional
admite apenas pares opostos do tipo falso/veraad@iguanto que a légica difusa

€ uma tentativa de implementar niveis intermedsadi® verdade, chamados de tons
de cinza. Isto quer dizer que as implementacdewglea difusa permitem que
estados indeterminados como morno e médio possatratmlos por dispositivos

de controle [6].

Sistemas Tutores Inteligentes (STH@0 sistemas computacionais com modelos de
conteldo instrucionais que especificam o que ensrestratégias de ensino que
especificam como ensinar. E importante que um SJa sapaz de fornecer
instrucdo individualizada, ou seja, deve ser cafmadaptar suas instrucdes para
satisfazer os estilos individuais de cada apreriete € o principio pedagdgico
geral que rege a concepcao de um STI [20].

2.1.3 AplicagOes

Em geral, quando se fala em IA, a maioria das psssmagina robés com certas
habilidades inteligentes realizando tarefas tipeat® humanas. Na verdade, as aplicacdes que
fazem uso das técnicas de programacéo inteligéiotenuito além da construcao de robés.

Na lista abaixo € possivel observar algumas siksaei que a IA vem obtendo éxito:

Deteccgao de intrusao;
Diagndsticos médicos;
Jogos;

Previsao de séries temporais;
Reconhecimento de padrdes;
Robatica;

Sistemas de navegacao;
Visdo computacional.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Esta secdo dedica-se a detalhar as Redes Neurtiigigds, uma técnica de IA
mencionada na subsecéo 2.1.2, que foi utilizaddesenvolvimento deste trabalho. A técnica
que sera apresentada tem inspiracdo nos circugcebrais, de maneira que ao invés de
programar um computador digital para que ele imitecomportamento inteligente, procura-se
construir uma estrutura que tenha circuitos modielas circuitos cerebrais. Isto é feito a fim de
se obter o comportamento inteligente desejado, caprendizado, capacidade de generalizacao
e de fazer descobertas.

2.2.1 Fatos Historicos

Em 1956, ap6s &ummer Workshomue aconteceu n@arthmouth College[21],
considerado o primeiro esfor¢co conjunto para estuda foi publicado um artigo no livro
“Automata Studiéque tratava redes neurais como um paradigmaglaterura computacional
[22]. Neste mesmo encontro foram discutidos pelegira vez os dois paradigmas da IA:
Inteligéncia Atrtificial Simbdlica (IAS) e Intelig&m Artificial Conexionista (IAC) do qual,
atualmente, redes neurais artificiais fazem parte.

Cada paradigma tem uma proposta bem diferentefamea uma maquina mostrar algum
comportamento inteligente. Na IAS, o comportamemteligente global é simulado sem
considerar 0s mecanismos responsaveis por esteocamento. Na IAC, acredita-se que em se
construindo um sistema que simule a estrutura deebo® este sistema apresentara
comportamento inteligente como a capacidade dendere&om os proprios erros.

Cada paradigma evoluiu de maneira diferente, iinngate as pesquisas em IAS foram
mais aceleradas e algumas de suas contribuic@esiaeam muito populares, por exemplo, 0 uso
de sistemas especialistas que fazem apoio a detigdentanto, hoje j4 se espera de IAC um
melhor desempenho em relacdo a IAS quando sedeatasolver problemas mal definidos, onde
falta conhecimento explicito de como realizar uaraft.

2.2.2 Fundamentos Biolégicos

RNA é uma técnica computacional que apresenta udelmanspirado na estrutura neural
de organismos inteligentes que adquirem conheconatravés da experiéncia. Ou seja, a
estrutura e o funcionamento de uma RNA sdo baseaalpsiio que encontramos no sistema
nervoso.

O sistema nervoso proporciona muitas das funcoesmteole do corpo como as reacdes
rapidas, por exemplo, uma contracdo muscular (fumgétora). Partes do corpo que tém as
funcdes controladas pelo sistema nervoso tém telmpesposta relativamente rapido, observa-se
também que o processamento das informacgfes capdadaseio ambiente se da quase que
instantaneamente. Exemplos disso sdo o0 processamastimagens captadas pelos olhos e o
processamento dos sons que chegam ao cérebrosadmeévido.

O principal 6rgdo do sistema nervoso € o céreluwe, dgpsempenha tarefas complexas,
mesmo quando possui uma estrutura mais primitivanenor que a do cérebro humano. E neste
Orgao que se encontra a estrutura na qual asmedeais artificiais sdo baseadas.

A estrutura basica do cérebro é o neurdnio (vaurgid), a ele sédo atribuidas as principais
funcdes cerebrais. O neurdnio tem um corpo celcitemado soma e diversas ramificacfes
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conhecidas como dendritos, que sao responsavet®pduzir sinais de suas extremidades para o
corpo celular. Existe ainda uma ramificacdo, geeal® Unica, chamada axonio, que transmite
um sinal do corpo celular para suas extremidadssexremidades do axbénio se ligam aos
dendritos de outros neurdnios pelas sinapses fgera2), que tém um papel fundamental na
memorizacao das informacoes.

Botdes terminais

Esquema de um neurdnio

Figura 1. Neur6nio: célula do sistema nervoso [23]

Entender como funciona o0 neurdnio e 0 mecanismo sii@pses € extremamente
importante para entender o funcionamento das RNAe@dnio, assim como a maioria das
células, é composto de agua, eletrdlitos, proteinzidios e carboidratos. Podemos dividir sua
configuracdo em duas partes: nucleo e citoplasma, fgzem parte do meio intracelular. A
membrana citoplasmatica é a estrutura que divitieio intracelular do meio extracelular.

A membrana citoplasmatica do neurdnio tem a prdpde de permitir o transporte de
eletrélitos, capazes de modificar o potencial elétentre os meios interno e externo da célula
nervosa. A diferenca de potencial criada pelog@itets faz a célula nervosa gerar pulsos de
freqUéncia, que se propagam através do axonio gmmendritos de outros neurbnios. Estes
pulsos de frequéncia sdo na verdade estimulos rmimtas informacdes codificadas, que
posteriormente serdo decodificadas por dendritasittas células.

No interior da membrana citoplasmatica existe urta eoncentracdo de moléculas
especificas de neurotransmissores, que ficam anadas em vesiculas especiais denominadas
vesiculas sinapticas. Quando ocorre a despoladzégd@nembrana, isto €, quando o potencial do
citoplasma torna-se maior que o potencial de repaess fluem para dentro da célula através
dos canais da membrana, ativando a liberacdo dostrensmissores. Assim acontece a sinapse
nervosa, que é a ligacdo entre a terminacdo ax@nasadendritos e que permite a propagacgao
dos impulsos nervosos de uma célula a outra.

As sinapses podem ser classificadas em excitatéuagibitérias. Sado consideradas
excitatérias quando permitem que a informacdo pdssam neurdnio para outro e sdo ditas
inibitoérias quando impedem ou dificultam a passadarmformacéo.
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Figura 2. Esquema da conexao entre dois neurénios

A Lei de Hebb, que é base de muitos algoritmospdenalizagem de RNA, € inspirada no
mecanismo das sinapses descrito nos dois paragmatisores, e diz que: “A intensidade de uma
conexdo sinaptica entre dois neurdénios aumentadquas dois neurdnios estdo excitados
simultaneamente”.

A modificacdo da intensidade com que um neurdOrtdap@z de excitar ou inibir um outro
neurdnio, quando analisado globalmente, cria o cotamento da rede de neurdnios. Portanto, o
gue muda o comportamento da rede sdo as mudarngasldoes das conexdes e o0 aprendizado
da rede esté justamente nestas mudancgas de comeuoita

2.2.3 Neurodnio Artificial

Assim como no cérebro, a estrutura fundamental pduamcionamento de uma RNA séo
neurénios. O modelo de neurdnio artificial proposta 1943 pelo neurofisiologista Warren
McCulloch e pelo matematico Walter Pitts (ver Fay@) [24], representa 0 neurbnio como um
circuito binario contend® (X1 a %) entradas binarias, cada uma com um peso a\Wy)
especifico. A entrada efetiva do neurdnio € olisdendo a soma ponderada de todas as entradas

e seus respectivos pesos, de acordo com a férijudgresentada abaixo:
fa]
Eniradz efetiva = ; X W
Equacédo 1. Calculo da entrada efetiva do neurdnio artificial

A saida da entrada efetiva € o argumento de umgédude transferéncit (também
binaria) cujo resultado corresponde a sgida neurdnio.
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Figura 3. Neur0nio artificial de McCulloch e Pitts

Uma generalizacdo do neurénio artificial de McCeahlee Pitts de acordo com Dayhoff
[25] é mostrada na Figura 4, neste modelo as exgtas sdo combinadas usando uma fundao
para produzir um estado de ativacdo do neurbnicatiages da funcég vai produzir a saida do
neurbnio (este comportamento pode ser comparadeediiéincia de descarga do neurdnio
bioldgico). Existe ainda um valérque pode ser usado para representar um valorcatiaigual
a saida é nula.

W .

Wy

W 3

Wa

Figura 4. Generalizagdo do modelo de neurdnio de McCulloelite

Assim como no neurdnio biologico, nos modelos derdrdo artificial mostrados (ver
Figuras 3 e 4) as ligacdes sinapticas sdo exteswaseurdnio. A funcaad corresponde
normalmente a soma das entradas, algumas vezesuw@delas, outras fun¢cdes também podem
ser aplicadas apesar disso ndo ser muito comura.iftaoduzir a ndo-linearidade no neurénio
séo utilizadas fungées como tangente hiperbolaageaus (ver Figura 5).

g ™ 4

Tp? EEEEm W hmmm

A |
b

u
Figura 5. N&o linearidades frequentemente usadas no modeleuwténios de uma RNA

Em resumo as operacdes realizadas pelo neurdiiciarsao:
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* Receber sinais de entrada;

* Multiplicar o sinal de entrada recebido por um pgse representa a influéncia
daquela entrada na saida da unidade;

» Aplicar uma funcdo sobre os sinais de entrada ginda um nivel de atividade;

* Produzir uma saida quando o nivel produzido excederdeterminado limiar
(threshold.

2.2.4 Caracterizacdo de RNA

As redes neurais artificiais fazem uma represeatdigribuida da informacéo utilizando
para isso as conexdes entre neurbnios artificperacionalmente, a rede neural, através de seu
conjunto de neurénios, executa uma transformactie arentrada e a saida do sistema. As RNA
permitem a representacdo do processamento da exfé@onconforme acontece nos neurdnios
biolégicos.

Um sistema que utiliza RNA é capaz de reconhegdioemacao aprendida ainda que ela
esteja incompleta. Consegue fazer generalizac@ssa@ciacoes para resolver um determinado
problema. Sendo assim, pode-se dizer que RNA ¢é téoraca aplicada a IA, inspirada em
processos cognitivos, para a resolucao de probleamplexos [26].

Numa RNA existem neur6nios que recebem excitagdesuhdo exterior e sdo chamados
de neurdnios de entrada. Outros tém suas respaidiaadas para modificar ou interferir de
alguma maneira no mundo exterior e sdo chamadoswénios de saida. Os neurdnios internos
a rede, aqueles que ndo sdo nem de entrada neaidde @mumente chamados de neurdnios
escondidos, sdo extremamente importantes por gaess de fato a informacdo, extraindo
caracteristicas.

Podemos organizar uma RNA em camadas, onde a cateadatrada possui todos os
neurbnios que recebem sinais de excitacdo, a cadedaida € formada pelos neurdnios cujas
saidas correspondem as saidas da rede. Os neugdeiogio pertencem as camadas de entrada
ou saida, formam a camada escondida que pode re@osta por varias camadas internas (ver
Figura 6).

camadas imtermediirias

Figura 6. Exemplo de uma rede neural organizada em camadas



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

21

2.2.5 Classificacdo de RNA

Uma rede neural é normalmente desenvolvida parautidegzada sobre um dominio
especifico. Sendo assim, a estrutura da Rede Neumalescolha de outras caracteristicas
peculiares, como forma de conexédo entre os newg@niipo de treinamento, sdo todos escolhidos
visando otimizar o resultado do uso daquela reda phter a melhor resposta diante de uma
determinada classe de problemas.

Do ponto de vista estrutural, a arquitetura deeRedeurais pode ser classificada como
fixa ou variavel, e também pode ser classificadaaedo com o nimero de camadas, sendo de
uma Unica camada ou com multiplas camadas.

Outras diferencas surgem também de acordo cormafoomo séo feitas as conexdes
entre os neurbnios, nos permitindo classificA-taaa estritamente no sentido de ida, no sentido
de ida e volta, lateralmente conectadas, topolaggcde ordenadas ou hibridas.

Quanto as aplicagbes de Redes Neurais podemasficktas em: Reconhecimento de
Padrbes e Classificacdo; Processamento de Imad@sd@ |dentificacdo de Sistema e Controle
e Processamento de Sinais [7].

2.2.6 Topologias de RNA

Tém haver com a forma como os neurdnios se conecdfaralquer grafo dirigido de
conectividade entre os neurbnios pode dar lugama topologia de RNA [27]. Algumas
topologias receberam maior atencdo dos pesquisad@@o conhecidas com nomes especificos.

A organizacdo das RNA em diferentes topologias &a&lel acordo com a natureza do
problema, algumas topologias comuns sao:

* Redes diretas: é a topologia mais popular hoje emntambém conhecida como
redesfeedforward Seu grafo de conectividade néo possui cicloag gbdem ser
representadas em camadas. Na Figura 7 € mostradexemmplo de rede direta
com 4 camadas;

Figura 7. Rede direta com 4 camadas [28]

* Redes com realimentag&o: também chamadas de @udeedback ou redes com
ciclos. Nelas, o grafo de conectividade contém peaos um ciclo. Um exemplo
de rede com realimentacdo € mostrado na Figurdrdjao de [29];
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Figura 8. Exempilo tipico de rede com ciclos

* Redes simétricas: sdo um caso especial de redeseatimentagdo, nela o grafo
de conectividade € simétrico, ou seja, estdo ngs semtidos e sdo iguais (ver
Figura 9).

Figura 9. Exemplo de rede simétrica

2.2.7 Aprendizado

A principal habilidade de uma rede neural é a ddpde de aprender a partir de
informagdes provenientes do ambiente, este aprathaligue acontece na fase de treinamento da
rede neural é fundamental para se obter o seu mgdisempenho. Podemos dizer que uma rede
neural “aprendeu” a resolver um problema, quandopebduz uma solucdo para instancias do
problema néo utilizadas no treinamento. Neste gaste-se afirmar que houve generalizagao.

O mecanismo pelo qual uma rede neural adquire combato € determinado por um
algoritmo de aprendizado. Existem algoritmos que s#is adequados para cada um dos
diferentes modelos de redes neurais existentes.
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O conhecimento da rede neural esta armazenadonjontm dos valores dos pesos das
conexfes entre o0s neurbnios; desta forma, quants mfecientemente o algoritmo de
aprendizado conseguir ajustar os pesos das cond&@ordo com as informacgdes extraidas dos
padrdes apresentados, maior serd a generalizagédalpara um determinado problema.
Existem alguns paradigmas de aprendizado que seenefa maneira como a rede neural
interage com 0 ambiente durante a fase de treinansio eles:
1. Porindependéncia de quem aprende
A rede aprende por meio de memorizagdo, atravésxdeplos, comparacdes e
também por descoberta;

2. Por retroacdo do mundo
Neste caso um agente do mundo exterior vai assi@aladeterminados intervalos de
tempo os acertos e erros da rede durante o apaelodimeste contexto o aprendizado
pode ser:
a. Supervisionado: quando o agente indica 0 bom ouaoayportamento da rede
de acordo com o padrdo de entrada, conforme itisstia Figura 10.
Estimulo Resposta
Rede Neural >

Ram

Aprendizado
w Resposta desejada

Figura 10.llustragéo do aprendizado supervisionado

b. N&o-supervisionado: utiliza exemplos semelhanteBmade que a rede se
organize para responder de forma semelhante a eapaesa, conforme
ilustrado na Figura 11.

Estimulo Resposta
Rede Neural v

Figura 11.llustracéo do aprendizado néo-supervisionado

3. Por finalidade do aprendizado
a. Auto-associador: a rede deve memorizar um conjdetexemplos e quando for
apresentado um elemento do conjunto de exempldermmagora um erro, a rede
mostra o exemplo original.
b. Hetero-associador: a rede memoriza um conjuntadespe aprende a reproduzir o
segundo elemento do par mesmo quando o primeire algfuma modificagéo.
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2.2.8 Perceptron

O perceptroné um modelo de RNA que foi proposto por Rosemlelaitt1959 [30] para
reconhecimento de letras mailisculas do alfabeton& rede direta consistindo de uma camada
de entrada e outra de saida formada por unidadésids que aprendem a classificar padroes
através de aprendizado supervisionado. Modelanumni® fazendo a soma ponderada de suas
entradas e enviam o resultado 1 se a soma for maique algum resultado inicial ajustavel e o
valor zero caso contrario.

Os padrdes sao classificados usando vetores dsn@sm valores iguais a 0 e 1, a unidade
de processamento dengeptronexecuta um somatoério dos pesos por seus valorestdala. O
perceptrontesta o valor da soma ponderada dos pesos enégetax valor de polarizacao,
gerando resultado 1 quando o valor da soma poradaadnaior que a polarizagdo e 0 caso
contrario.

Em 1969, Minsky e Pappert demonstraram queeiceptronndo consegue classificar
padrées nao linearmente separaveis. Para se ofitercapacidade seria preciso adicionar
camadas escondidas no modelo gesceptrons o problema é que na época ndo haviam
algoritmos de treinamento preparados para um matkgte tipo. Com o0 avango nas pesquisas
sobre redes neurais e 0 desenvolvimento das liegsade programacao utilizadas em IA, surgiu
o modelo de RNA mostrado na subsecédo 2.2.9 queaveuprir as deficiéncias do modelo dos
perceptrons

2.2.9 Multi-Layer Perceptron(MLP)

Modelo concebido para resolver problemas mais ocexogl impossiveis de serem
resolvidos no modelo doserceptronsda subsecdo 2.2.8, o principio € montar uma rede d
perceptrons dispostos em camadas, neste models tenodnios na camada de entrada, camada
oculta e camada de saida.

Além da camada oculta existente no modelo MLP . texisna outra diferenca marcante
em relacdo ao modelo d@erceptrons que se da na estrutura dos neurbnios que passam a
contemplar a ndo-linearidade.

O comportamento inteligente em uma rede MLP vesinlgracdes entre as unidades de
processamento da rede. O processo de treinamenteddaé feito utilizando-se dados reais
conhecidos, a partir dos quais a rede neural sgr@zade extrair conhecimento adquirindo assim
a sistematica para executar o processo desejado.

Na década de 80, Rumelhart [31] definiu um algwitcapaz de treinar as redes MLP,
que ficou conhecido combackpropagation of errorf32]. Este algoritmo tem duas fases
definidas, uma forward’ (para frente) e outrabackward (para trds), que sdo executadas
durante o treinamento para cada padrao (valor iadene resposta desejada) apresentado a rede.

Durante a faséorward, um padréo é apresentado a rede que executa sgaooento até
ser produzida a saida da rede; na famekward,0s pesos das conexdes entre 0s neurbnios da
camada oculta vao sendo ajustados com base noss/d® erro calculados para cada uma destas
unidades. Isto é feito visando minimizar o erro gisaida da rede oferece em relacédo a saida que
se deseja obter.

O treinamento da rede MLP com o algoritiveackpropagationcontinua até se chegar a
um critério de parada estabelecido, como numergides de treinamento ou uma diferenca
minima entre erros sucessivos calculados.
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2.3 InteliColheita

Esta secdo dedica-se a fazer uma breve introdugéepeito do projeto InteliColheita
[33], desenvolvido no Departamento de Sistemas Qtawnais da Escola Politécnica de
Pernambuco, do qual alguns mdédulos produzidos fiwanlamentais para o desenvolvimento da
ferramenta proposta neste trabalho como é docudeentss Capitulos 3 e 4.

2.3.1 Descricéo do projeto

Concebido a partir da Dissertacdo de Mestrado déessor Doutor Fernando Buarque
[33] de Lima e Neto apresentada ao departamentionfdematica da Universidade Federal de
Pernambuco em meados 1998. Intitulada Suporte Bs@veGerencial Baseado em Redes Neurais
Artificiais — nDSS, propde um modelo de apoio gei@n gestores de empresas agricolas, com a
utilizacdo de computacéao inteligente para predigmdicadores de produtividade.

Percebendo a necessidade de técnicas mais efecfgante o auxilio na tomada de deciséo,
0 projeto utiliza-se de modulos que se interligammiindo o sistema de apoio gerencial. Os
mobdulos externos correspondem a obtencdo de dao®rdpresas agricolas no relevante a
informacdes de produtividades e fatores climate@snbientais, e ainda, na interface de auxilio
aos gerentes. O moddulo interno corresponde a unormotplementado com computacao
inteligente, em especial redes neurais artificigisg processa os dados e com sua capacidade
exibe informacdes preditivas.

Com o sistema, as técnicas utilizadas anteriormenteespecial informacdes estatisticas,
poderdo ter maior fundamentacdo e assim melhoratomada de decisdo dos gestores de
empresa agricolas.

Além do moddulo que incorpora o motor neural, exigte outro mddulo capaz de
manipular arquivos de dados de acordo com parasesqecificos a fim de possibilitar que estes
sejam utilizados pelas redes (pré-processamento)fases como treinamento e simulacao.
Permite também resgatar os valores para seu fororadmal, anterior ao procedimento de
manipulagéo aplicado sobre eles (pds-processamento)

2.3.2 Motor Neural

E um mecanismo inteligente com propriedades pueditibaseadas nas redes MLP,
oferece recursos para a criacdo de redes neuréosnda parametrizada na definicdo da estrutura
e da topologia da rede.

O motor também oferece o recurso de treinamentoretéss neurais criadas, bastando
para isso informar os conjuntos de dados paraaimento e a configuracdo do treinamento, por
exemplo, taxa de aprendizado da rede neural etériorde parada. E possivel ainda utilizar o
motor para realizar simulacfes, que consistem epvejpar redes neurais ja treinadas e utiliza-
las na predicéo de valores para novas entradasdiefiem tempo de execucéo.

O motor neural foi concebido para ser um moduldilizével, foi desenvolvido na
linguagem Java e faz uso das principais caradtagsdisponiveis nesta tecnologia, como:
portabilidade, polimorfismo e heranca. Este motartifzado como mecanismo inteligente da
ferramenta desenvolvida neste trabalho, oferecesalizfatoriamente os recursos preditivos
desejados.

Na Figura 12 é apresentada a estrutura de pacotemidr neural. No pacote estdo as
classes que tratam da manipulacdo de arquivosréedt gravacao) e inclui o pacarception
para tratamento de excecdes. No paceselt estdo as classes referentes ao arquivo onde sao
salvos os resultados de uma simulacdo. No papatestdo todas as classes necessarias para a
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manipulacdo das redes neurais, tanto no aspectoridgdo como no de treinamentos e
simulagoes.

| Mator Meural
io
] |
exception rma
activationFunction data
result
io learningAlgorithm exception

Figura 12.Diagrama de classes resumido do motor neural

Um aspecto interessante quanto a claeseé o fato de que ela contém pacotes onde
podem ser definidas técnicas de funcéo de ativ@gdivationFunctiof ou diferentes algoritmos
de aprendizageme@rningAlgorithn), permitindo assim escolher a técnica a ser atbzem
tempo de execucgéo.

O motor neural foi incorporado a este trabalho @@géo 3.5) e seu desempenho foi
suficiente para atender as propostas estabeleckssm como, a arquitetura em que foi
desenvolvido esta em completo acordo com o desegedbter uma ferramenta flexivel como
produto deste trabalho.

2.3.3 Médulo de Manipulagdo de Arquivos

Consiste num conjunto de classes organizadas e mBgotes principais para a
manipulagcdo de arquivos de dados, a fim de se obpeé ou pis-processamento dos mesmos
para sua devida utilizacdo nas redes neurais.

A manipulacdo dos arquivos de dados é feita defoise parametros de formatacéo e
disposicéo dos dados no arquivo e no tipo de miagaa que se deseja realizar.

No caso de pré-processamento dos dados os par&rdetesominam basicamente o tipo de
normalizacdo que sera feita para cada entradaddaneural e em alguns casos a faixa de valores
gue estas entradas irdo assumir.

No pés-processamento os parametros dizem reseiipoade pré-processamento que foi
realizado e permitem resgatar os valores normaligadra seu formato original. Um exemplo de
parametro de pos-processamento é o valor maxinuonaedeterminada entrada que foi utilizado
do cojunto de treinamento.

A Figura 13 apresenta a estrutura de pacotes doalmde manipulacdo de arquivos de
dados. No pacote pre_processamento estdo as apsséstam da manipulacdo de arquivos de
dados em formato texto e sua codificacdo de acavdoparametros especificos. De acordo com
suas caracteristicas as classes estdo organizada®uos quatro pacotes: no pacote
Componentes estdo as classes que definem a estilosidados e as configuracdes dos arquivos
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a serem lidos e da codificacdo desejada; no pd@rtfas estdo as classes que implementam o
pré-processamento propriamento dito e a verificag@o compatibilidade entre os dados
apresentados e as configuracdes definidas; nogéaltbtestdo muitas das constantes utilizadas
pela tarefa de pré-processamento e no pacote Booestsio as classes responsaveis pela inicio da
execucao do pré-processamento.

O pacote pos_processamento possui duas classefpaisnpara a execucdo do pos-
processamento: a classe RegistroMestre definerdigjumcdes dos dados e a classe CalculoPos
realiza o poés-processamento propriamente dito camse bnas informacfes da classe
RegistroMestre.

Modulo de manipulagdo de arquivos de dados

|
pre_processamento
Componentes Tarefas I
pos_processamento
CalculosPos |—{ RegistroMestre
Processo Litil

Figura 13.Diagrama de classes resumido do modulo de manguid€ arquivos

O mobdulo de manipulacdo de arquivos de dados fmrporado na ferramenta para
tratamento dos dados utilizados nas simulacbesadagamenta se dispde a fazer e possibilitou
um ganho significativo na facilidade de uso do paota para o usuario.
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Capitulo 3

Ferramenta Desenvolvida

Este capitulo dedica-se a descricdo da ferrameeszndolvida, partindo da anélise dos
requisitos, descrevendo as caracteristicas da&orpposta, as funcionalidades implementadas,
a integracdo com outros sistemas e as ferramemeas@ogias utilizadas.

3.1 Caracterizacéo do problema utilizado

O problema utilizado neste projeto considera ososlade uma pesquisa cientifica
desenvolvida no Laboratério de Morfologia dos Ptekntéricos, do Departamento de Anatomia
da UFPE. Esta pesquisa verificou os efeitos da utikséo, durante o periodo critico do
desenvolvimento de cobaias de laboratorio, sobreescimento do intestino delgado. Também
foram avaliados os aspectos morfolégicos e morfooostdos neurénios do plexo submucoso do
jejuno das cobaias. A desnutricdo induzida nos aisig resultado da administracdo da chamada
Dieta Bésica Regional (DBR).

A pesquisa foi chefiada pela Prof2. Dr2. SilvigiRa Arruda de Moraes e teve muitos de
seus resultados publicados em revistas cientifizasarea [5]. Um aspecto interessante da
pesquisa € que a DBRlieta utilizada no experimento, simula a dietadssio nordestino mais
pobre. Consequentemente, os resultados da pest@msdastante relevancia social, dada a
possibilidade de comparacao entre o que ocorrerraas cobaias e o que poderia acontecer aos
seres humanos vitimas de semelhante desnutri¢ao.

3.1.1 Animais

Os animais utilizados como cobaias foram ratosiatbda linhagerVistar, provenientes
da colonia de criagdo do Departamento de NutriGddJBPE. Os ratos foram inicialmente
divididos em dois grupos: Nutrido e Desnutrido. &agirupo foi composto pela mesma
quantidade de animais, todos do sexo masculin@i submetido as mesmas condi¢cdes de
temperatura ambiente, luminosidade e acesso liggra e a racao.

3.1.2 Dieta Experimental

Consiste em uma ragdo propria para as cobaiazad@s no experimento, que foi
desenvolvida pelo Departamento de Nutricdo da UFP&posta para ser multicarencial [34], a
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DBR é deficiente em gordura, vitaminas e sais raisecomo 0 sodio, e principalmente em
proteinas (8%). A DBR promove uma desnutricdo etosraemelhante aquela observada em
humanos do Nordeste Brasileiro [35].

3.1.3 Modelos Experimentais

Os filhotes do Grupo Nutrido foram amamentadosmurizes que receberam uma dieta
normoprotéica (23% de proteina), enquanto que b®tdis do Grupo Desnutrido foram
amamentados por nutrizes que receberam a dietairagpeéal (DBR). Desta forma, o leite
fornecido pela mae do Grupo Desnutrido ndo contmisaiprimento de nutrientes suficiente a
devida nutricdo dos filhotes.

Diariamente, foram realizadas afericbes do pespocal das cobaias até a sua eutanasia
que ocorreu no 22° dia de vida do animal. A paldir, foi realizada a dissecacéo e coleta do
material, no caso o intestino delgado, que foi emchado para processamento histologico, e foi
entdo realizada a contagem da quantidade de nearprasentes no plexo submucoso do jejuno.

3.1.4 Impactos da DBR observados no organismo dos animais

Raquitismo, menor densidade Ossea, diminuicdo dopdmento e peso dos 0SSos,
reducdo da massa corporal dos animais, atrasoescitrento e desenvolvimento dos animais,
diminuicdo do comprimento do intestino delgadoates.

3.2 Andlise de Requisitos

3.2.1 Problema e Causas

Identificar o problema e suas principais causasnéddmental para a formulacdo de uma
solucéo adequada. Através das observacdes realigaldee a pesquisa de desnutricdo utilizando
cobaias na UFPE foi possivel determinar algumaactenisticas que compdem o cenario do
problema em questao.

O problema diz respeito a resolver aspectos dadr@esquisas de Biologia que utilizam
cobaias, as principais causas encontradas foram:

 Uso de cobaias, que envolve custos com manutengdsfoeco demasiadamente
grande do pesquisador nesta tarefa;

* O pesquisador passa muito tempo da pesquisa seadddi a atividades menos
intelectuais, por precisar cuidar e monitorar diaente o ambiente em que o animal
esta alojado;

* Necessidade de esperar até que os animais cumpnadeterminado ciclo de vida
gue pode variar de acordo com a pesquisa, atéogos bs dados necessarios sejam
coletados;

* A necessidade de sacrificar animais;

e Tarefa ardua de sacrificar os animais, que é uapadtabalhosa onde um erro pode
significar a necessidade de refazer todo o expetone

» Custos envolvidos para que as conjecturas formslgokElo pesquisador sejam
comprovadas, visto que o0 uso dos animais € in@litihm as praticas convencionais;
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» Dificuldade para manipular as caracteristicas dgosas a fim de se obter modelos
experimentais que permitam formular novas hipotesdse um mesmo problema,
fazendo com que esta atividade ocorra de forma levatis.

A Figura 14 ilustra o problema normalmente encalatram pesquisas de laboratorio na
area de Biologia, apontando as causas identificadlabjetivo deste trabalho e as imposicoes
para a sua realizacgéo.

causa causa
Mecessidade de esperar ciclo Tarefa ardua de causa
de vida para realizar estudos sactificar animais
Falta de agilidade para

causa

farmular novas hipdteses
Prohblerna / causa

Resolver aspectos ha rea Pesquisador direcionado
relacionados a custo, tempo &

i ' HU, ., N0 apenas para
flexibilidade, reusa, capacidade de

Custos envolvidos para

carmprovar conjectura ﬂ—

Imposicdn ! atividades intelectuais
fazer conjecturas
Integragdo com o Motor —>
de Inferéncias do
IntelliColheita causa
Ohjetiva Principal Uso de cobaias, despesa
causa com manutencdo de

Criar Ferramenta de
Sactificio de animais Simulagio baseada em [A
Usando Motor de Inferencia

criadouras, alimentagdo de
animais

Figura 14.Andlise de Problemas e Causas

3.2.2 Requisitos

Através da observacdo do processo de realizacdpedquisa sobre impactos da
administracdo da DBR em cobaias de laboratériotemenicio na criagdo dos animais e termina
com as conclusfes extraidas dos resultados doimrgpeo, identificamos que o trabalho dos
pesquisadores poderia ser otimizado com o uso @defemamenta computacional. Para atingir
este objetivo, seria necessario disponibilizar pagrupo de pesquisadores uma ferramenta que
oferecesse uma interface simples, na qual o uspéeaisasse apenas informar alguns parametros
de entrada para entdo obter uma previsdo do rdsulta experimento, simulando o que seria
obtido com dados reais.

A ferramenta deve utilizar uma RNA especialmergmada com dados reais do problema
em questdo e oferecer resultados com percentuagsrde pequenos o suficiente para tornar
viavel o uso da ferramenta em substituicdo pammluso de cobaias neste experimento. A
reducdo do uso das cobaias e a possibilidade deraxmais aspectos do problema por meio de
simulacdes caracterizam a utilidade de uma ferrtangeste tipo em experimentos da mesma
natureza do utilizado neste trabalho.

Os pesquisadores precisam de smftwareque tenha como entradas os mesmos dados
gue sdo coletados na pesquisa, neste caso: o pgsrem do animal antes do sacrificio e 0
comprimento da alga intestinal depois de coletaduwaterial utilizado para anéalise. Passados os
dados de entrada, o software deve fornecer um nsaecaipara realizar a simulacéo que resultara
em uma saida correspondente a informacéao resuttarggperimento, neste caso a quantidade de
neurdnios no plexo entérico das cobaias.
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E interessante, também, que o pesquisador terpassibilidade de criar novas redes
variando a quantidade de entradas e saidas, fazes treinamentos em suas redes neurais, bem
como gravar os parametros e os resultados dasagigad permitindo assim, resgatar os trabalhos
realizados que foram salvos para reavaliacdo odest

3.3 Caracteristicas

A ferramenta proposta € um programa executavetpieidente de plataforma, concebido
para auxiliar pesquisadores da area de Biologigalizacio de suas pesquisas. E caracterizado
pela facilidade de uso, abstraindo conceitos de RNAossibilitando que mesmo usuarios
inexperientes consigam utilizar a ferramenta pazarfsimulacdes.

Javafoi a linguagem de programacao utilizada no deslemiento deste projeto, uma
linguagem muito difundida no meio académico e psifinal;, possibilitando assim, facil
entendimento no futuro a quem se interessar pald@slo codigo-fonte desta ferramenta.

A portabilidade da linguagedavatambém foi fator fundamental na sua escolha, visto
que desejamos que a ferramenta desenvolvida passaioiar em qualquer ambiente
independente de plataforma.

O fato do InteliColheita ter sido desenvolvido éava também foi considerado, porque
possibilitou uma integragdo mais rapida e facifjde se a integracdo precisasse ter sido realizada
com base em programas desenvolvidos em linguagfensrdes.

O mecanismo inteligente utilizado no projeto é progente do motor neural do
InteliColheita, todas as redes neurais foram csad#dizando este recurso, bem como todos os
treinamentos e simulacbdes foram realizados utiigan mesmo motor que foi integrado a
ferramenta desenvolvida neste trabalho.

As redes criadas pelo motor neural sdo do tipo Mé&dforwargd com neurdnios
totalmente interligados. O treinamento utiliza goaitmo backpropagation of erropara ajustar
0s pesos das ligagbes entre os neurbnios, aléndrdera de ciclos e do algoritmo GL5 como
critérios de parada.

3.4 Funcionalidades

Com base nos requisitos observados para o tipootidema que este trabalho se propde a
resolver, definimos as funcionalidades da ferramessenvolvida, o InteliLab. No diagrama de
casos de uso apresentado na Figura 15, séo ilastaaduncionalidades do InteliLab.
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Gravar
simulag&o

/

Alterar
rede neural
Carregar
rede neural

Figura 15.Diagrama de casos de uso da ferramenta desenvolvida

Carregar
Simulagao

Treinar
rede neural

Criar nova
rede neural

O diagrama de casos de uso nos permite obseryainagais opcdes que o pesquisador,
Gnico ator do sistema, tém disponiveis. A seguisctkveremos as etapas de utilizacdo do
programa, explorando seus recursos e a maneir@idé-los.

Assim que o programa é executado, a tela prinofpatarregada (ver Figura 16)
permitindo o0 acesso as principais funcdes do prograiravés do menu principal (ver Figura 17).

£ nteliLab

Simulagies Configuracies

InteliLab

Figura 16.Tela principal do InteliLab

£ |InteliLab

Simulagbes Configuracoes
Figura 17.Menu principal do InteliLab
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Abaixo esta a descricdo dos principais recursogrdgrama e o caminho para acessa-los
através do menu principal.
1. Nova Simulacéo
Permite a criacdo de uma nova simulacdo. Paraaceste recurso, basta clicar na
opc¢ao de menu “Simulagée@dNova Simulacdo” conforme mostrado na Figura 18.

£ |nteliLab

Simulagoes | Configuragies

Nova Simulagao
Carregar Simulagao

Sair

Figura 18.0pcéo de menu para realizar simulacoes

Na janela intitulada “Nova Simulagdo”, € possivehnftgurar os parametros
necesséarios a realizacdo da simulacdo selecionarich@iramente o arquivo da rede
neural que sera utilizada e posteriormente infoduamvalor para cada entrada da rede.
O arquivo de rede consiste hum arquivo texto cotanssao .net onde ficam registradas a
guantidade de camadas da rede, a quantidade dmio=suem cada camada, a interligacao
entre 0s neurdnios e o0 peso de cada ligagdo neéurona

Para configurar o parametro de pré-processamemtespondente a cada entrada
basta marcar @heckbox‘Pré-processar as entradas” e digitar na tabedéxaldele o
valor maximo de cada campo que foi registrado deosr dados utilizadospara aquele
campo no treinamento, na mesma ordem que o0 cangrecapna tabela de entradas,
conforme a Figura 18.

Semelhante ao que é feito no pré-processament@®riesdas, é possivel pos-
processar as saidas da rede, bastando para issm@r rn@heckbox“Pds-processar as
saidas” e informar na tabela correspondente o mailmr (sem estar pré-processado)
utilizado para aquele campo no treinamento e o rvaldnimo utilizado em sua
normalizagdo, na mesma ordem que as saidas apanectabela de saidas, conforme a
Figura 19.
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£ Nova Simulagao

Argquivo de rede

n_nedronios_2_01_100Wadas_com_neuronios_2_01_100_treinadatoret | .. |

Entradas Yalares Saidas Yalores
1 70 1 0.75573860374630...
2 59 0.23598819783670...
3 410

Parametros pré-processamento Parametros pos-processamento

Pré-processar as entradas [_] Pds-processar as saidas

# Max Criginal # & Original Min Maormal..
1 T8 1
2 [ 2z
3 468
‘ Simular | | Grawvar ‘ | Cancelar ‘

Figura 19.Tela de realizacao de simulacdes

Clicando em “Simular”, o programa executa uma sag@b passando os dados de
entrada informados para a rede neural previametgeisnada. O resultado da simulag&o
€ exibido na tabela de saidas ao lado da saidaspomdente. E dada ao usuério a

possibilidade de gravar os parametros da simulaeabzada, caso o mesmo queira
reavaliar a simulacdo ou executa-la novamente.

2. Carregar Simulacao

Permite que o usuario carregue uma simulacdo sBlwa acessar este recurso
basta clicar na op¢do de menu “Simulae®d€arregar Simulacédo”, conforme a Figura 20:

£ |nteliLab

Simulagdes | Configuragies

Nova Simulagao

Carregar Simulagao

Sair

Figura 20.0pc¢éo de menu para carregar simulacdes

Na nova janela intitulada “Carregar Simulacdo”, smario pode selecionar um

arquivo de simulacdo salvo anteriormente, sendionassibidas as informacdes daquela
simulacao, conforme a Figura 21.
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Argquivo de rede

Arguivo de simulagao

istiSupporiSimulacoesisimulacao_2006112017_12_03bd | .. |

carregar

ar_a_ 0 _10Mdados_completos_com_indicador_&_01_100_treinadal0.net

Entradars) Yalories) Saidais) Walor{es)
1 1] 1 404 94
2 fa
3 A2
Limpar Fechar

Figura 21.Tela de carregar simulagdes

3. Criar Rede Neural

usuario. Para acessar

este

“Configuracbes>Rede Neurab Criar Rede”, conforme a Figura 22.

Z |InteliLab

Simulagies

Figura 22.0pc¢ao de menu para criar novas redes neurais

Configuragies |

Rede Neural
Hovo Treinamento

Criar Rede
Carregar Rede

Permite a criacdo de uma nova rede neural de acmoas necessidades do
recurso € preciso cliar opcdo de menu

Na nova janela intitulada “Criar Rede”, o usuarave preencher as informacgdes
necessarias para a criacao da nova rede, sdmatasne da rede, que sera usado como
nome do arquivo da rede neural; as entradas eidassda rede neural e também a
guantidade de camadas escondidas e o numero dénimsuem cada uma delas, de

acordo com a Figura 23.
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i Criar nova rede neural :||E|[$__(|

Arguivo: |n|:wa rede |
Entradas: |5 Saidas: |1

Adicionar camada escondida

Camadas Escondidas M® de Meurdnios

Criar Rede Confirmar Cancelar

Figura 23.Tela de criacdo de novas redes

Clicando em “Confirmar”, a nova rede neural sefgasaa pasta “redes” que fica
no mesmo diretorio onde esta instalado o programa.

4. Carregar Rede Neural
Permite carregar e editar as configuracdes de ewcha meural de acordo com as

necessidades do usuario. Para acessar este rebasta, clicar na op¢do de menu
“Configuracbes>Rede Neurab Carregar Rede” conforme mostrado na Figura 24.

£ |nteliLab

Simulagies Cunﬁgural;ﬁes|

Rede Heural ¥ Criar Rede
Hovo Treinamento Carregar Rede

Figura 24.0pc¢ao de menu para carregar as informacdes dequivade rede neural

Na nova janela intitulada “Carregar Rede”, as imfa¢des do arquivo de rede
salvo serdo carregadas (ver Figura 25), sédo elagilo da rede neural (no caso o nome

do arquivo), suas entradas, saidas e camadas &snd
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£ Carregar uma rede neural

Argquivo de rede
11_100dados_com_neuronios_2_001_100_treinadal 0.net III

Carregar

Entradas: Saidas:
Adicionar camada escondida
Camada Escondida Mo de Meurdnios
1 2
Alterar Rede Confirmar Cancelar Fechar

Figura 25.Tela de alteracdo dos parametros de uma rede neural

Depois de carregadas as informagdes da rede nelicahdo em “Alterar Rede” o
programa permite alterar os parametros da redealnedlicando em “Confirmar” as
alteragOes realizadas serdo salvas num arquiveen@mb nome original.

5. Novo Treinamento

Permite realizar um novo treinamento tanto em redesja foram treinadas como
em redes que ainda ndo receberam nenhum treinanfare acessar este recurso, basta
clicar na opcdo de menu “Configurac@egdovo Treinamento” conforme mostrado na
Figura 26:

£ InteliLab

Simulagtes | Configuragbes

Rede Heural b
Hovo Treinamento

Figura 26.0pc¢ao de menu para treinar uma rede neural

Na nova janela intitulada “Novo Treinamento” (véglta 27), o usuario escolhe a
rede que deseja treinar e seleciona também osvasqujue serdo utilizados para
treinamento, validacdo e testes. Além disso, peaiizar o treinamento € preciso definir
0S parametros para o algoritmo de aprendizados@oetaxa de aprendizado e o niumero
de ciclos para a finalizagéo do treinamento.
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£ Nowvo Treinamento

Rede para treinar
15_completos_sem_indicador_3_01_100_treinadal0.net IZI

Arquivos de padries
Treinamemo:  orn indicador! 0_treinarmento_SKMS pat III
Validagdo: _sem_indicador! 0_validacao_SNNS.pat | .. |
Teste: o5 sem_indicador! 0_testes_SMNSpat | . |
Backpropagation
Taxa de Aprendizado: | 4
N de Ciclos: |{qp

Treinar Cancelar Fechar

Figura 27.Tela de treinamento de uma rede neural

Clicando em “Treinar”, o programa executa a rotieatreinamento e mostra no final os
resultados obtidos.

O cddigo-fonte estd organizado em pacotes que @orain o programa em relagdo as
responsabilidades das diversas classes, agrupdaskes comuns em um mesmo pacote. O
diagrama de classes resumido é mostrado na Figdirgu2 inclui os pacotes que foram
importados do projeto InteliColheita e foram utliios nas tarefas de predicdo (motorNeural),
pré-processamento (preProcessador) e poOs-procedsa(pesProcessador). Dentre 0os pacotes
importados o0 que merece maior destaque é o do metoal que foi descrito na subsecéo 2.3.2,
0s outros dois pacotes sdo mais simples no toeastea funcdo, sendo a maior parte de suas
classes usadas para a manipulacdo dos arquivos.
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motorNeural preProcessador posProcessador
¥ 7 7
'\ III 4 &
|
ui
Principal
NovaRede / CarregarSimulacao
CarregarRede HovaSimulacao
NovoTreinamento

Figura 28.Diagrama de classes resumido do InteliLab

3.5 Integracao com o InteliColheita

Inicialmente, foi preciso identificar todas as sks do InteliColheita que seriam
necessarias para o projeto e também o relacionametre elas. Feito isso, foram selecionados
0s pacotes das classes identificadas como ne@sspara a mesma pasta onde ficam os pacotes
no projeto InteliLab; depois, foi preciso apenapaomar estes pacotes através do NetBeans para
este mesmo projeto.

A Unica adaptacdo necesséaria foi nas diretivas rimdas classes importadas do
InteliColheita, apenas para ajusta-las a novates&rde pastas sob a qual estas classes seriam
utilizadas. Reafirmando assim a possibilidade mtigdade de integracdo do motor neural e dos
mobdulos de processamento de dados do InteliColémitautros projetos.

3.6 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Utilizamos neste projeto algumas ferramentas disjeds gratuitamente naeb para nos
auxiliar na implementacéo do codigo e na documéntdas informacdes. Dentre as ferramentas
e tecnologias que contribuiram para a execucdae tlaftalho, destacam-se:

« JDK1.5.0 06

* NetBeans 5.0;

« JUDE 3.1.1.

A escolha da linguagem Java ja foi justificada egée 3.3. Quanto a IDE NetBeans sua
escolha se baseou na facilidade que este ambi&riec® na criagdo do ambiente visual do
programa e por outros recursos que auxiliam o progdor na implementacao do codigo, como
“code-completiohcom help integrado. Para as modelagens UML utilizamos gnaraa JUDE,
mais informacdes a respeito do JUDE e do NetBeadsrp ser encontradas no ANEXO A.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

40

Capitulo 4

Testes e Resultados

Para validar e avaliar os resultados obtidos codesenvolvimento do InteliLab foi adotada a
seguinte estratégia:

- Definir alguns experimentos que permitam exploaar possibilidades de uso da
ferramenta sobre os dados disponiveis e, realigamas simulacées comparando os resultados
obtidos com dados reais, para assim verificar ga&sivel é utilizar a ferramenta proposta nesta
ou em outras praticas laboratoriais;

- Fundamentar a analise dos resultados e dos aspadbjetivos, resultantes do uso da
ferramenta desenvolvida com o depoimento de usudutoros do programa e a partir de um
questionario de aplicabilidade do InteliLab (veréagices A e B) justificando assim, a avaliagéo
do trabalho como um todo.

4.1 Dados Disponiveis

Na aplicagéo atual, trabalhamos com uma quanticadi® reduzida de padrées se compararmos
com a quantidade de dados normalmente utilizadawtros trabalhos envolvendo o uso de redes
neurais. A pequena quantidade de dados disponéveles por termos escolhido, na fase de
elaboracéo do projeto, um experimento de alto adsteempo e trabalho do pesquisador na fase
de coleta e preparacdo dos dados. Isso ndo pegyoetema quantidade maior de animais seja
utilizada, observando-se que mais ratos podem tH&rados para compensar erros, mortes
prematuras e desequilibrio nas condi¢cdes experaiserdlém de outros ratos serem utilizados
numa mesma pesquisa para avaliar diferentes aspctmesmo problema.

Escolhemos este experimento porque na época enai® avancado dentre todos os
projetos em andamento no Departamento de AnatoeidRPE, inclusive com artigos sendo
escritos que hoje ja se encontram publicados.

Uma peculiaridade a respeito dos dados disponéveise apenas em alguns o valor dos
neurbnios é encontrado, isto porque para a pesqéisa@ necessario contabilizar a quantidade
dos neurdnios em todos os animais, sendo assinagjpéguns eram escolhidos aleatoriamente e
utilizados neste processo.

Numa tentativa de contornar ou minimizar o impadéo utilizarmos uma quantidade
pequena de padrdes na fase de treinamento, adotan@usica decrossvalidationdos dados
nesta fase. Esta técnica consiste em combinardms dhsponiveis para treinamento da rede de
modo a se obter varios conjuntos de arquivos dmameento, todos diferentes entre si,
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possibilitando realizar mais treinamentos com aeseneurais utilizando sempre conjuntos
diferentes de dados em cada fase do treinamentolalala 1, sdo exibidas as informacdes
coletadas na pesquisa, referentes aos animaislogjtcujos dados foram disponibilizados para
este trabalho:

Tabela 1.Dados disponiveis de animais nutridos

aizwrﬂgr;ienn;:)(g;) Peso corporeo (g)] N° de Neurbnios
1 85 50 -
2 77 56,5 -
3 78 64 429
4 76 58 376
S 71,4 57 R
6 67,7 58,5 -
7 72,9 60 -
8 72 57 -
9 67 55 -
10 52 44,5 -
il 75 65,5 468
12 64 53,5 379
13 72,8 48,5 -
14 70,2 41 -
15 72,2 54 -
16 70,4 43,5 -
17 68,7 48,5 -

Na Tabela 2, sdo exibidas as informacbes coletadgsesquisa referentes aos animais
desnutridos, cujos dados também foram disponibitiggara este trabalho:

Tabela 2.Dados disponiveis de animais desnutridos

ai;(z)ar?r?trelrsr![iennatlo(gri) Peso corporeo (g)| N° de Neurdnios
1 46 17 -
2 49 24 -
3 53,5 21 -
4 55 19 -
5 55 22,5 -
6 53,5 22,5 -
7 52,6 22,5 -
8 53,6 25,5 -
9 45,9 21 -
10 56,6 27 329
11 48,3 23 324
12 45,7 32 -
13 46,5 28 -
14 62,2 30 316
15 55,5 27 -
16 51,3 30 -
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|17 47,5] 28 | 358

Apenas o0s animais com as informacdes completasfatdizados nos experimentos que
seguem, um detalhe é que acrescentamos um novalamim a quantidade de neurdnios igual a
média obtida através dos dados coletados pargpasienetro, desta forma conseguimos mais
dois padrbes para serem usados nos treinamentsta fdse dos treinamentos, o foco ndo é a
utilizacdo dos resultados das simula¢cfes parai@mgificos na area de biologia, desta forma néo
estamos obrigados a trabalhar estritamente consdadds, justificando assim a decisdo tomada.

Os padrdes de cada grupo selecionados para sdierados nos treinamentos séo
exibidos nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3.Dados de animais nutridos selecionados para ustreinamentos

aﬁ;%n?rﬂggfnn;?(g;) Peso corporeo (g)] N° de Neurdnios
1 78 64 429
2 76 58 376
3 75 65,5 468
4 64 53,5 379

Tabela 4.Dados de animais desnutridos selecionados panaasstweinamentos

a%;r?rﬂrelrsntiennatlo(gr?]) Peso corporeo (g)| N° de Neurdnios
1 56,6 27 329
2 48,3 23 324
3 62,2 30 316
4 47,5 28 358

Um animal de cada grupo, que nao pertencia as dabel e 4, foi escolhido
aleatoriamente para a criacdo dos padroes vintiicados para aumentar a quantidade de dados
na realizacdo dos treinamentos, de modo que apecapo “N° de neurdnios” destes animais
ficou sendo a média dos valores ja conhecidos esi&a campo. Os dados resultantes deste
procedimento encontram-se na Tabela 5.

Tabela 5.Dados dos animais virtuais criados para uso easaimentos

Comprimento da
alca intestinal (cm)

Peso corpéreo (g)

N° de Neurdnios

Classificacéo

H

72,9

60

413

Nutrido

53,6

25,5

332

Desnutrido

Os animais que restaram nao foram utilizados easaimentos, porém alguns deles foram
aproveitados na realizacdo das simulacdes, abapwem as Tabelas 6 e 7, contendo os dados
dos animais de cada grupo nao utilizados nos treinos:

Tabela 6.Dados dos animais nutridos ndo utilizados nosamentos

Comprimento da
alca intestinal (cm)

Peso corpéreo (g)

'—\

85

50

77

56,5
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3 71,4 57
4 67,7 58,5
5 72,9 60
6 72 57
7 67 55
8 52 44,5
9 72,8 48,5
10 70,2 41
11 72,2 54
12 70,4 43,5
13 68,7 48,5

Tabela 7.Dados dos animais desnutridos nao utilizadosneasimentos
Comprimento da
alca intestinal (cm)

Peso corpéreo (g)

1 46 17
2 49 24
3 53,5 21
4 55 19
5 55 22,5
6 53,5 22,5
7 52,6 22,5
8 53,6 25,5
9 45,9 21
10 45,7 32
11 46,5 28
12 55,5 27
13 51,3 30

4.2 Experimentos

Inicialmente haviamos definido que o trabalhoasddsenvolver uma ferramenta para ser
utilizada na predi¢do de neurénios em uma pes@gsigecifica do Departamento de Anatomia da
UFPE. Durante o desenvolvimento do programa, weanfios que seria melhor construi-lo de
maneira que fosse mais flexivel, possibilitandanaser utilizado em diferentes pesquisas ou ser
utilizado com focos diferentes para um mesmo proaleDessa forma, a ferramenta deveria
possibilitar a constru¢do de novas redes com difesecaracteristicas.

A fim de se explorar e avaliar esta flexibilidadensideramos duas situacdes para a
pesquisa em questdo nas quais 0 uso de redessnsera interessante. A primeira delas diz
respeito a classificacdo dos padrdes informadoswgndos e desnutridos, baseado nas entradas
informadas; e a outra consiste em predizer quan@sOnios aproximadamente seriam
encontrados no plexo entérico de um animal baseadoalgumas entradas que seriam
informadas, os dois problemas serdo mais bem deladha seguir.
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4.2.1 Classificacao

Para a realizacdo deste experimento utilizamos doafiguracdes de redes neurais: ha
primeira, (ver Tabela 8) os dados de entrada séongrimento da alga intestinal, o peso do
animal e a quantidade de neurdnios encontrada erplego entérico, e a saida é composta por
dois neurdnios que indicam uma chance (percentlealjjue o padrdo informado pertenca ao
grupo de nutridos (indicador nutrido) ou ao grupaddsnutridos (indicador desnutrido).

Tabela 8.Configuracao de rede 1 para o experimento deilitagsio
Comprimento da alga intestinal
Peso corpéreo

Entradas . —
Quantidade de neurdnios no plexa
entérico

. Indicador nutrido
Saidas

Indicador desnutrido

Na segunda configuragao utilizada (ver Tabela@jramos um dos campos de entrada,
especificamente, a quantidade de neurdnios endantr@ plexo entérico do animal. No
treinamento das redes para estas duas configuragdzemos os dados que tinham as
informacfes completas e os animais virtuais criasl®pre fazendcrossvalidatiorentre eles.

Tabela 9.Configuracao de rede 2 para o experimento deifitagsio

Comprimento da alga intestinal
Entradas 2
Peso corporeo
Saidas Indicador nutrido
Indicador desnutrido

4.2.2 Previsao

Este € o experimento vislumbrado no inicio destbalho. ldentificamos quatro
configuracbes de redes para serem investigadassimalagcbes. Isto de acordo com as
possibilidades que os dados disponiveis oferediarprimeira configuracdo (ver Tabela 10), a
rede possui quatro entradas, que sdo o comprintientdca intestinal, o peso do animal e dois
indicadores para determinar se aquele animal édoufindicador nutrido) ou desnutrido
(indicador desnutrido); esta rede tem apenas urnua $pe corresponde ao valor predito da
guantidade de neurdnios presente no plexo entdicdreinamento desta rede, foram utilizados
todos os animais do grupo nutrido e desnutrido tmieam as informacdes completas mais 0s
dois animais virtuais criados.

Tabela 10.Configuracéo de rede 1 para o experimento degiedi
Indicador nutrido

Indicador desnutrido

Comprimento da alga intestinal

Peso corpéreo

Saida | Valor predito da quantidade de neurbnios presemfgaxo entérico

Entradas

Na segunda configuragdo (ver Tabela 11), utilimnmapenas duas entradas, o
comprimento da alca intestinal e o peso do animal, saida corresponde ao valor predito da
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quantidade de neurbnios presente no plexo entédsadados utilizados no treinamento foram
exatamente os mesmos da primeira configuragao.

Tabela 11.Configuracéo de rede 2 para o experimento degiedi
Comprimento da alca intestinal

Peso corpéreo

Saida | Valor predito da quantidade de neurbnios presemf@exo entérico

Entradas

As duas Ultimas configuragbes possuem as mesmasterdsticas da configuracdo
anterior (ver Tabela 11), ou seja, duas entradasgdmento da al¢a intestinal e peso corporal) e
uma saida (quantidade de neurbnios no plexo eom}eric diferenca € que as redes foram
utilizadas para trabalhar especificamente com gaaj@o (nutrido ou desnutrido). Portanto, para
uma das configuracdes foram utilizados apenas @ssddo grupo nutrido no treinamento e para
a outra apenas os dados do grupo desnutrido.

4.3 Simulacoes

As simulac¢des foram divididas nas seguintes etapas:

» Pré-processamento dos dados relacionados a caflgucagdo do experimento
correspondente e manipulacédo dos arquivos de mneimi@ para aplicar a técnica
decrossvalidation

» Criacao das redes de acordo com as configuracéesspabelecidas;

* Treinamento das redes;

» Escolha da melhor rede;

* Simulages utilizando a melhor rede em cada exeeition

4.3.1 Pré-processamento dos dados de treinamento

Nesta etapa, utilizamos uma ferramenta que compd&ados modulos do projeto
InteliColheita do DSC-Poli e serve para pré-proaegados gerando arquivos no mesmo padrao
utilizado pelo simulador de redes neurais da Usidade de Stuttgart, chamado Stuttgart Neural
Network Simulator (SNNS) [36].

Para utilizar o programa de pré-processamento bastaum arquivo de texto com todos
os padrbes que se deseja pré-processar, 0 arqueesad obedecer a uma formatacdo que €
especificada no proprio pré-processador. Depoig asquivo deve ser importado para o
programa, os parametros do pré-processamento deseimformados e entdo o arquivo é pré-
processado. O resultado deste procedimento é ura artquivo de texto com os valores pré-
processados na mesma ordem em que apareciam rvoaogginal e trés arquivos de extensao
.pat para serem usados no treinamento da redd.neura

Os dados utilizados em todos 0s experimentos fgnayprocessados juntos, sendo que
cada arquivo era montado conforme as caracteddstigaede a qual ele correspondia (de acordo
com as subsecoes 4.2.1 e 4.2.2). Um detalhe inmper@iz respeito ao uso da técnica de
crossvalidation que fazia necessaria a geracao de varios arqdé/trginamento para um mesmo
conjunto de dados; porém, sempre os padroes darmmento, validacéo e testes da rede neural se
alternavam fazendo com que todos os arquivos @icassem diferentes entre si.

Para o experimento de classificacdo foram criadis whodelos de arquivo de padrbes
para treinamento, cada um atendendo uma das dofguracdes de redes neurais que foram
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definidas para este problema (ver Tabela 8). Pmrtam um dos modelos havia trés entradas
(comprimento da alca intestinal, peso corporeo antigade de neurdnios no plexo entérico) e
duas saidas correspondentes aos indicadores deg&drao referente a nutridos ou desnutridos.
No outro modelo de arquivo, correspondente a seguaodfiguracdo para este experimento (ver
Tabela 9), havia apenas duas entradas (comprintent@ica intestinal e peso corporeo) e as
mesmas duas saidas do modelo anterior.

Na Figura 29, é possivel observarmos um arquivalaos com os valores originais
utilizados para o experimento de classificagcdoaactmdo com o modelo 1 citado no paréagrafo
anterior. Na Figura 30, temos o resultado do po&gssamento realizado no arquivo da Figura
28.

! dados_com_neuronios1.txt - Bloco de notas E@E|

Arquiva Edikar  Formakar  Exibir  Ajuda

78 64 4291 0
53.6 25.5 332
76 58 376 1
6.6 27 329
2.9 a0 413
45.3 23 324
75 44,5 468
62.2 30 314
64 53.5 379
47.5 28 358

'_'.

(=Y olal ehal ) o) ol
PoPRPokRPoRE o

Figura 29.Exemplo de arquivo de dados para pré-processarderggperimento de classificacao

I [CONVERTED].dados_com_neuronios1.txt - Bloco de notas g@g|

Arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda
11 0,817 1 oo Fs
0,887 0,398 0.70% 0 10
0,974 0,906 0,803 1 oo
0.7260 0,422 0.705 0 10
0.935 0,938 0.8582 1 o0
0.681% 0,359 0,652 O 10
0.962 0.885 1 1 o0
0,797 0.46% 0,675 © 10
0,821 0,836 0,81 1 oo
0.60% 0,438 0.765 0 10
w

Figura 30.Exemplo de arquivo de dados pré-processado doiegrao de classificacao

Para o experimento de predicdo foram criados dodetnos de arquivo de padrbes para
treinamento, cada um atendendo uma das duas cagdgps de redes neurais que foram
definidas para este problema (ver Tabela 10). Rrteam um dos modelos havia quatro entradas
(indicador nutrido, indicador desnutrido, comprirtteda alca intestinal e peso corpdreo) e uma
saida correspondente ao valor predito da quantidadaeurdnios no plexo entérico dos animais.
No outro modelo de arquivo, correspondente a seguaodfiguracdo para este experimento (ver
Tabela 11), havia apenas duas entradas (comprintientmca intestinal e peso corporeo) e a
mesma saida do modelo anterior.

Na Figura 31, € possivel observarmos um arquivalaos com os valores originais
utilizados para o experimento de predicdo, de acaamn o modelo 1 citado no parégrafo
anterior. Na Figura 32, temos o resultado do po&gssamento realizado no arquivo da Figura
31.
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[ dados_completos_com_indicador1.ixt - Bloco de notas E@E|

Arquiva  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

78 84 429
53.6 25.5 232
75 58 374
96.8 27 329
F2.9 80 413
48.3 25 324
75 56,5 468
62.2 30 314
64 53.5 379
47.5 28 358

=y Rl el el alS
PoRProRProRP o P

Figura 31.Exemplo de arquivo de dados para pré-processarderggperimento de predicdo

I [CONVERTED].dados_completos_com_indicador1.txt - Bloco de notas g@g|

Arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda
1 011 0.%170

01 0,887 0.3598 0.7090
1 0 0,974 0,506 0.8030
01 0,726 0,422 0.7030
1 0 0,935 0.59358 0.8820
01 0.el% 0,355 0.8%920
1 0 0,962 0.883 10

01 0.7%7 0.48% 0.a8750
1 0 0,821 0.836 0.81n0
[p 1 0.60% 0,458 0.7A50

Figura 32.Exemplo de arquivo de dados pré-processado doiegreo de predicdo

No pré-processamento de todos os dados destesregptrs (classificacdo e predicao)
aplicamos uma normalizagdo entre O e 1.

4.3.2 Criacéo das redes neurais

As configuracdes das redes quanto aos neurdoniocataadas de entrada e saida ja
haviam sido definidas quando determinamos 0S axpetdbs que seriam realizados (ver
subsecbes 4.2.1 e 4.2.2). Na etapa de criacdoedas, racrescentamos a estas configuracdes
diferentes valores de neurdnios na camada esconpata posteriormente, identificarmos a
melhor rede para cada experimento. Apenas parades rl e 4 da tabela 12, ndo variamos a
guantidade de neurbénios na camada escondida, gofositécnicos ndo realizamos testes com 4
e 3 neurbnios na camada escondida das redes dspettivamente. Uma observacao importante
€ gue todas as redes criadas para 0s dois exp&BrEssuem apenas uma camada escondida.

A partir da etapa de criacédo das redes, todo traleivolve o uso direto do InteliLab. As
redes criadas para cada experimento sado desaifbsbela 8:

Tabela 12.Configuracéo das redes neurais criadas para cpeam@ento
Neurdnios na
Redes| Experimentos Entradas Saidas Camada
Escondida

Classificacdo | Comprimento da
1 (Configuracdo 1 - alga intestinal
ver Tabela 8) | Peso corpéreo Indicador desnutri

Indicador nutrido 2 neurbnios
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N° de neurdnios
no plexo entérico
Classificacdo | Comprimento da . .
: N . . Indicador nutrido A
2 (Configuracédo 2 — alga intestinal 2 neurdnios
ver Tabela 9) | Peso corpéreo Indicador desnutrido
Classificacdo | Comprimento da . .
. N ! : Indicador nutrido A
3 (Configuracéo 2 - alga intestinal 3 neurdnios
ver Tabela 9) | Peso corpéreo Indicador desnutrido
Indicador nutrido
- Indicador
Predicéo : o A
: ~ desnutrido N° de neurbnios no A
4 (Configuragéo 1 Comprimento da | plexo entérico S neuronios
ver Tabela 10) P . P
alca intestinal
Peso corpéreo
Predicdo Comprimento da NC de neurénios no
5 (Configuracéo 2 - alga intestinal lexo entérico 1 neurénios
ver Tabela 11) | Peso corpéreo P
Predicdo Comprimento da NC de neurénios no
6 (Configuracéo 2 - alga intestinal lexo entérico 3 neurdnios
ver Tabela 11) | Peso corpéreo P
Predicéo - apenas Comprimento da
- nutridos alca intestinal N° de neurbnios no 1 neurdnios
(Configuracao 2 — Peso cornoreo plexo entérico
ver Tabela 11) b
Predicéo - apenas Comprimento da
8 nutridos alca intestinal N° de neurbnios no 3 NEUrdnios
(Configuracao 2 — Peso cornoreo plexo entérico
ver Tabela 11) b
Predicéo - apenas Comprimento da
9 desnutridos alca intestinal N° de neurbnios no 1 neurdnios
(Configuracao 2 — Peso cornoreo plexo entérico
ver Tabela 11) b
Predicéo - apenas Comprimento da
10 desnutridos alca intestinal N° de neurbnios no 3 neurdnios
(Configuracao 2 — Peso cornoreo plexo entérico
ver Tabela 11) P

Na primeira coluna da Tabela 8, fica o0 numero eldercriada, na segunda coluna é
informado o experimento (classificacdo ou predig@@ configuracdo da rede no experimento
(conforme secbes 4.2.1 e 4.22). Na terceira collzan@iabela 8 ficam registradas as entradas de
cada rede, na quarta coluna estédo representadasdas, e na quinta coluna a quantidade de
neurénios na camada escondida daquela rede.

4.3.3 Treinamento das redes criadas

Criados os arquivos de treinamento e as redesiagdedinimos as taxas de aprendizado
e o0s ciclos que utilizariamos para treinar as retlel feito com base nas boas praticas de
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treinamento de redes neurais voltada para os dd@&poniveis nos experimentos e as
caracteristicas das redes criadas.

Cada rede foi treinada com taxa de aprendizada y®,1 e 0,01 com namero de ciclos
iguais a 10 e 100, todos os percentuais de erroEjM®s treinamentos das redes foram
registrados em uma tabela para posterior escolhzetteor rede.

Como utilizamosrossvalidation cada rede precisava ser treinada com todos as/asq
criados a partir da alternancia dos padroes ngsiims de treinamento, validagéo e testes. Desta
forma, uma mesma rede chegava a ser treinada agz&6 para obtencdo do MSE.

4.3.4 Escolha da melhor rede

A melhor rede para cada configuracdo dos dois expatos foi escolhida com base nos
menores percentuais de erro obtidos na fase dwtnento. Obviamente, uma posterior anélise
era feita durante as simulacbes para verificar pagdade de generalizacdo das redes e seu
desempenho com novos padrdes.

Abaixo estao listadas as configuracfes de redeiretento que obtiveram os melhores
resultados em cada experimento:

- Classificacao:

» Configuracdo 1 3 entradas (comprimento do intestino delgadopo pesrporal e
guantidade de neurbnios no plexo entérico) e 2asafthdicador de nutrido e
indicador de desnutrido). A rede que obteve o memwo MSE durante os
treinamentos foi a rede com 2 neurdnios na camsciandida, treinada com taxa de
aprendizado de 0,1 e 100 ciclos que apresentouillgiEa 0,09053;

» Configuracdo 22 entradas (comprimento do intestino delgado so m®rporal) e 2
saidas (indicador de nutrido e indicador de desla)trA rede que obteve o menor
erro MSE durante os treinamentos foi a rede coreuzémios na camada escondida,
treinada com taxa de aprendizado de 0,1 e 100scole apresentou MSE igual a
0,00115168;

- Predicéo:

 Configuracdo 1 4 entradas (indicador de nutrido, indicador desndéido,
comprimento do intestino delgado e peso corporalsaida (quantidade de neurbnios
no plexo entérico). A rede que obteve o menor EI®& durante os treinamentos foi a
rede com 5 neurdnios na camada escondida, treauaadaxa de aprendizado de 0,1 e
100 ciclos que apresentou MSE igual a 0,001361;

» Configuracdo 22 entradas (comprimento do intestino delgado so merporal) e 1
saida (quantidade de neurbnios no plexo entéricaide que obteve o menor erro
MSE durante os treinamentos foi a rede com 1 neuwréa camada escondida,
treinada com taxa de aprendizado de 0,01 e 100scigle apresentou MSE igual a
0,00000945;

- Predicéo (apenas nutridos):

» Configuracdo 12 entradas (comprimento do intestino delgado s® merporal) e 1
saida (quantidade de neurbnios no plexo entéricaide que obteve o menor erro
MSE durante os treinamentos foi a rede com 3 nésobna camada escondida,
treinada com taxa de aprendizado de 0,1 e 100scoe apresentou MSE igual a
0,0076;

- Predicéo (apenas desnutridos):
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» Configuracdo 12 entradas (comprimento do intestino delgado so merporal) e 1
saida (quantidade de neurbnios no plexo entéricade que obteve o menor erro
MSE durante os treinamentos foi a rede com 3 né&sbna camada escondida,
treinada com taxa de aprendizado de 0,1 e 100scoue apresentou MSE igual a
0,00000951;

4.3.5 Simulagdes

Até esta etapa, o InteliLab ja foi utilizado par@rcredes, carregar e alterar configuracdes
de redes existentes e realizar treinamentos. Madagefa desempenhada no tépico atual que
concentra a principal funcionalidade do progranws @ nela que provavelmente o eventual
usuario iria obter informagfes para usar em susgUiEas ou na elaboracdo de suas hipéteses.

As simulacdes neste trabalho serviram como um deeivaliar os aspectos inteligentes e
funcionais do programa, ou seja, verificar se i) de implementar uma ferramenta que
implementa computacao inteligente através do usaedes neurais foi cumprida e quao
satisfatoriamente isto foi desempenhado.

Dividimos as simula¢gdes em dois grupos para calhanrede identificada: um deles que
utiliza apenas padrdes desconhecidos, que sdoeaqyet ficaram de fora dos treinamentos, e
outro com padrdes que foram utilizados nos treimhose Para cada grupo, em cada uma das
redes, foram feitas duas simula¢des: uma, utilaamth padrdo correspondente a um animal
conhecidamente nutrido e, outra, com um desnutexiogeto para as redes de predicao treinadas
especificamente com animais nutridos ou desnutridos

4.4 Resultados

Nesta secao detalharemos cada simulacédo realzadaabelas informando os valores de
entrada utilizados e os resultados obtidos, alépedcentual de erro em algumas simulagdes do
experimento de predicao.

Experimento 1“Classificagao”

Para este experimento, realizamos oito simulagbkézando diferentes configuracdes de
rede e, também, variando os dados de entrada.u@aaldas simula¢gdes sera detalhada a seguir.

- 12 e 22 Simulacbes: conforme pode ser obsermaddabela 13, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrbes né&o adiig no treinamento da rede selecionada.
Nestas simulacdes, a rede escolhida segue a catffégu 1, descrita na subsecéo 4.3.4, e foi
aplicada para um padrédo conhecidamente nutridaa quaro conhecidamente desnutrido. Nas
duas situacdes avaliadas, a classificacdo da retieziu ao valor correto, pois o resultado
percentual sugeriu que o animal pertencesse ao gugpde fato ele fazia parte.

Tabela 13.Resultado da classificacdo utilizando a configaioal; para novos padroes

Novos padrbes
Nutrido Desnutrido
Comprimento da Comprimento da
! : 72,2 : : 55
alca intestinal alca intestinal
Entradas Peso corpéreo 5| Peso corporeo 2
Quarlthlade de 390 Quarlthlade de 330
neurbnios neurbnios
Saidas Resultado 100% - 0% Resultado 0%-100%
esperado esperado
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| Resultado obtido  68,95% - 29,68 Resultado obtido 18,88% - 81,48%

- 32 e 42 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 14, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrdes utilizadogreinamento da rede selecionada. Nestas
simulacdes, a rede escolhida segue a configuragéestrita na subsec¢ao 4.3.4, e foi aplicada
para um padrdo conhecidamente nutrido e para aanbecidamente desnutrido. Nas duas
situagcOes avaliadas, a classificagdo da rede indaivalor correto, pois o resultado percentual
sugeriu que o animal pertencesse ao grupo quealeléfazia parte.

Tabela 14.Resultado da classificacao utilizando a configaioal; para padrdoes conhecidos

Padrbes conhecidos
Nutrido Desnutrido
Comprimento da Comprimento da
: : 75 : : 48,3
alca intestinal alca intestinal
Entradas Peso corpéreo 56, Peso corpéreo 28

Quarlthlade de 468 Quarlthlade de 304
neurdnios neurdnios
Resultado oo RESUltado 01000

Saidas Esperado 100%-0% Esperado 0%-100%
Resultado Obtido 66,16%-30,60% Resultado Obtido 19,28%-83,059

- 52 e 62 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 15, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrbes néo adiig no treinamento da rede selecionada.
Nestas simulacdes, a rede escolhida segue a cagféyu 2, descrita na subsecéo 4.3.4, e foi
aplicada para um padrdo conhecidamente nutridaae quaro conhecidamente desnutrido. Nas
duas situacdes avaliadas, a classificacdo da retieziu ao valor correto, pois o resultado
percentual sugeriu que o animal pertencesse ao gugde fato ele fazia parte.

Tabela 15.Resultado da classificacdo utilizando a configimaZ para novos padroes

Novos padrbes

Nutrido Desnutrido
Comprimento da Comprimento da
! : 72,2 : : 55
Entradas al¢a intestinal alca intestinal

Peso corpéreo 5| Peso corpoéreo 19

Resultado oo RESUltado 01000
Saidas Esperado 100%-0% Esperado 0%-100%

Resultado Obtido 65,50%-37,31% Resultado Obtido 19,21%-73,939

- 72 e 82 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 16, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrdes utilizadogreinamento da rede selecionada. Nestas
simulacdes, a rede escolhida segue a configuragéesgrita na subsecao 4.3.4, e foi aplicada
para um padrdo conhecidamente nutrido e para aanbecidamente desnutrido. Nas duas
situagcOes avaliadas, a classificagdo da rede indaivalor correto, pois o resultado percentual
sugeriu que o animal pertencesse ao grupo quealeléfazia parte.
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Tabela 16.Resultado da classificacdo utilizando a configaimaZ para padrdoes conhecidos

Padrées conhecidos

Nutrido Desnutrido
Comprimento da Comprimento da
: : 75 : : 48,3
Entradas al¢a intestinal alca intestinal

Peso corpéreo 56, Peso corpéreo 28

Resultado oo RESUltado 01000
Saidas Esperado 100%-0% Esperado 0%-100%

Resultado Obtido 68,19%-35,11% Resultado Obtido 25,75%-68,589

Experimento 2“Predi¢ao”

Para este experimento realizamos 12 simulaco#izanto diferentes configuracdes de
rede e também variando os dados de entrada. Caaldasysimulacdes sera detalhada a seguir.

- 12 e 22 Simulacbes: conforme pode ser obsermaddabela 17, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrbes né&o adiig no treinamento da rede selecionada.
Nestas simulacdes, a rede escolhida segue a cadéul do experimento predicdo, descrita na
subsecao 4.3.4, e foi aplicada na predicdo da igaaet de neurdnios de um padrao nutrido e
outro desnutrido. N&o foi possivel avaliar o emire o0 valor real e o valor predito, porque a
guantidade de neurdnios para estes padrdes é tiesaim

Tabela 17.Resultado da predicao utilizando a configuragcfara novos padroes

Novos padrbes
Nutrido Desnutrido
Indicador nutrido 1 | Indicador nutrido 0
Indicador 0 Indicador
desnutrido desnutrido
Entradas : .
Comprimento da Comprimento da
. : 71,4 . : 46
alca intestinal alca intestinal
Peso corpéreo 5| Peso corpoéreo 17
Saidas Média 413| Média 332
Resultado obtido 40| Resultado obtidg 31y

- 32 e 42 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 18, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrbes utilizadogreinamento da rede selecionada. Nestas
simulacdes, a rede escolhida segue a configuracdo &xperimento predicdo, descrita na
subsecéao 4.3.4, e foi aplicada na predicdo da igaaet de neurénios de um padrao nutrido e
outro desnutrido. Ainda na Tabela 18, esta registmerro identificado em cada simulacéo.

Tabela 18.Resultado da predi¢ao utilizando a configuracfara padrbes conhecidos

Padrdes conhecidos
Nutrido Desnutrido
Indicador nutrido 1 | Indicador nutrido 0
Indicador 0 Indicador
desnutrido desnutrido
Entradas . :
Comprimento da Comprimento da
! : 64 : : 56,6
alca intestinal alca intestinal
Peso corpéreo 53, Peso corpéreo 27
Saidas Resultado Resultado
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esperado 37¢ esperado 329
Resultado obtido 39! Resultado obtido 33y
Erro observado 5,279 Erro observado 2,42%

- 52 e 62 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 19, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrbes nédo adiig no treinamento da rede selecionada.
Nestas simulacdes, a rede escolhida segue a cagéyu? do experimento predi¢cdo, descrita na
subsecao 4.3.4, e foi aplicada na predicdo da igaaet de neurbnios de um padrao nutrido e
outro desnutrido. Nao foi possivel avaliar o emtre 0 valor real e o valor predito, porque a
quantidade de neurdnios para estes padrdes é tesaim

Tabela 19.Resultado da predicao utilizando a configurac@ara novos padroes

Novos padrbes

Nutrido Desnutrido
Comprimento da Comprimento da
: : 72,2 : : 55
Entradas alca intestinal alca intestinal
Peso corpéreo 5| Peso corpéreo 19
Saidas Média 413| Média 332
Resultado obtidg 46{ Resultado obtidg 318

- 72 e 82 Simulagbes: conforme pode ser observaddabela 20, estas simulacdes
utilizaram dados provenientes de padrdes utilizadogreinamento da rede selecionada. Nestas
simulacdes, a rede escolhida segue a configuracdo Bxperimento predicdo, descrita na
subsecao 4.3.4, e foi aplicada na predicdo da igaaet de neurénios de um padrao nutrido e
outro desnutrido. Ainda na Tabela 20, esta registmerro identificado em cada simulacao.

Tabela 20.Resultado da predicéo utilizando a configuracfara padrées conhecidos

Padrdes conhecidos
Nutrido Desnutrido

Comprimento da Comprimento da

: : 78 : : 62,2

Entradas alca intestinal alca intestinal
Peso corpéreo 6| Peso corpéreo 30
Resultado 429 Resultado 316
Saidas esperado esperado

Resultado obtidg 40| Resultado obtidg 344
Erro observado 6,539 Erro observado 8,86%0

- 92 e 102 Simulacfes: conforme pode ser obsemadbabela 21, nestas simulacdes a
rede escolhida segue a configuracdo 1 do expernmeadicdo especifica de nutridos, descrita na
subsecédo 4.3.4. Ela foi aplicada na predicdo datmizae de neurbnios de padrdes nutridos
novos (néo utilizados no treinamento) e conhecidos.

Tabela 21.Resultado da predicao utilizando a configuracfara a rede especifica de animais
nutridos

Novos padrdes Padrées conhecidos

Comprimento da Comprimento da
. : 68,7 : : 76

Entradas alca intestinal alca intestinal

Peso corpéreo 48, Peso corporeo 58
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Resultado 413 Resultado 376
Saidas esperado esperado
Resultado obtido 40( Resultado obtido 410
Erro observado Erro observado 9,03%

- 112 e 122 Simulacdes: conforme pode ser obsemvadi@abela 22, nestas simulagcdes a
rede escolhida segue a configuragdo 1 do expemmpredicdo especifica de desnutridos,
descrita na subsecao 4.3.4. Ela foi aplicada ndigite da quantidade de neurbnios de padrbes

desnutridos novos (ndo utilizados no treinamentmmdecidos.

Tabela 22.Resultado da predicao utilizando a configuracfara a rede especifica de animais

desnutridos

Novos padrbes Padrbes conhecidos
Comprimento da Comprimento da
: : 45,9 : : 47,5
Entradas alca intestinal alca intestinal
Peso corpéreo 2| Peso corpoéreo 2B
Resultado 332 Resultado 358
Saidas esperado _ esperado _
Resultado obtidg 32| Resultado obtido 32b
Erro observado Erro observado 9,22%
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho se prop6s a demonstrar mais uma vembdidade de utilizar técnicas de
Inteligéncia Artificial, como Redes Neurais, emlgemas de pesquisas cientificas de areas como
a Biologia. Com isso exploramos a flexibilidade d® das Redes Neurais Artificiais em uma
ferramenta para usuarios finais, criando um maigué de possibilidades em pesquisas sobre um
problema especifico de Biologia.

5.1 ContribuicGes

Muitos trabalhos aplicam neurocomputacdo em praddende Biologia, seja no
diagnostico de doencas, na area de genoma ou dedwede caracteristicas. Porém poucos
destes trabalhos estdo organizados como uma fertaweltada para o usuario final, neste caso
0 pesquisador-cientista, e tampouco oferecem flelable de uso em novos problemas.
Considerando esses aspectos, a maior contribuigéieeste trabalho oferece € um produto em
gue um pesquisador, sem conhecimento elevado em pdd&ra utilizar como complemento as
praticas laboratoriais.

A diversidade de simula¢gBes que podem ser atingiddam a principio, conforme a
necessidade do pesquisador e a disponibilidadeatbss estudados na pesquisa. Por exemplo, a
pesquisadora que avaliou o InteliLab rapidamente ¢tendi¢cdes de prospectar outras simulacdes
com base nas que lhe foram apresentadas. Isso seanarsimplicidade que existe para utilizar a
ferramenta, mesmo para um usuario leigo no usoNde R

A titulo de ilustracdo do uso da ferramenta, apr@Esnos ao longo deste trabalho dois
experimentos que se mostraram viaveis segundo lsema pesquisadora responsavel pelos
dados que utilizamos.

Ao utilizar o motor neural de geracdo de dadosdipves, advindo do projeto
InteliColheita, em um novo dominio de problemapredimos a capacidade preditiva das redes
MLP e sua adequagdo aos mais variados tipos déeeprapmesmo quando existem poucos dados
disponiveis para treinamento.

Conseguimos também abrir caminho para que maisilh@s sejam desenvolvidos em
parceria com o Departamento de Anatomia da UFP&pqde se tornar um fornecedor de dados
e problemas para serem utilizados em novos projietda.
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5.2 Discussao

Acredito que com a utilizacdo desta ferramenta sgsador usuario passa a ter a
possibilidade de ndo apenas comprovar suas corgeafie forma mais econdmica, mas também
passa a formular-testar mais rapidamente novastesg® em sua pesquisa por meio da
manipulacédo dos dados de entrada. Por exemplandese que fator ou combinacao de fatores
tém maior influéncia na reducdo da quantidade deénés no plexo entérico. A ferramenta
oferece esta liberdade que é dificil de ser olmttaa os métodos utilizados atualmente.

As simulacdes propiciadas pela ferramenta tambémierpolivrar parcialmente o
pesquisador de precisar esperar que 0s animaisraomipdo um ciclo de suas vidas até que os
resultados do experimento possam ser estudadas. disso, a tarefa mais ardua na pesquisa em
Biologia, que é realizar o experimento com saddfide animais também pode ser atenuada
atraveés do uso da ferramenta. Com isso, podemosaafque a otimizacao do tempo de trabalho
e o direcionamento do esforco do pesquisador pgatidaales mais intelectuais do que manuais
sdo um grande beneficio decorrente da ferrameathupida neste trabalho.

Com a redugdo quantitatide de cobaias, que podebtigla pelo uso da ferramenta, a
diminuicdo do custo da pesquisa também € um resufieovavel. Principalmente porque menos
material sera gasto na manutencdo dos criadounasaiimentacdo dos animais. Os custos com
sacrificios também serdo menores porque estadad®$ serdo realizadas com menor frequéncia.

Obviamente para se obter os resultados e impae®sjadios através da utilizacdo da
ferramenta, deve ser dada uma importancia espaciase de treinamento das redes neurais
artificiais utilizadas nas simulac¢oes definidasapaipesquisa. Este cuidado deve ser dado para se
obter a precisdo necessaria para validar os rdssl@das simulacdes, permitindo assim utiliza-las
em substituicdo parcial as préaticas de laboratétateramos o fato de que as simulagdes, por
mais precisas que sejam, ndo sao suficientes anporndo vao eliminar a necessidade de
experimentos animais.

Outra possibilidade real € o programa proposto pgrmitir a criacdo e o treinamento de
novas redes, o que o torna flexivel no dominio dlpma. Esta caracteristica possibilita o seu
uUSO em outras pesquisas, uma caracteristica masitva para difundir o uso de IA no ambiente
cientifico em outras areas.

Estamos confiantes de que também contribuimos gabre causa de tentar preservar
vidas animais em pesquisas cientificas, encarastox®mo sendo um beneficio tdo importante
guanto os demais, por seu carater ético.

5.3 Trabalhos Futuros

Como a ferramenta desenvolvida é voltada para @upsor-cientista, recursos
adicionais que facilitem o trabalho do usuario artras aspectos de sua pesquisa seriam bem
aceitos. O desenvolvimento de recursos para augilgesquisador no uso do programa no que se
refere a RNA, por exemplo sugerindo configuracbeseatie baseadas nos dados de entrada e
saida, e ainda realizando automaticamente treirnasiecom diferentes parametrizacoes e
sugerindo topologias de redes que sejam adegpadasim determinado problema.

A ferramenta poderia ser estendida com recursasigantificar a entrada ou combinacao
de entradas mais significativas em relagdo aotsskuble uma simulagdo. Sendo assim o usuario
teria um caminho de investigacdo sugerido pelorprog, um diferencial ainda maior para a
ferramenta e um atrativo muito interessante paggesquisadores.
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A ferramenta ainda ndo contempla o pré-processantm# arquivos de dados, este fato
forca o usuario a utilizar outro meio para pré-pesamento dos arquivos de dados, inclusive
neste trabalho foi utilizado o pré-processador medgido no projeto InteliColheita. Portanto
implementar uma interface simples de pré-processamdos arquivos de dados também
possibilitaria uma melhor experiéncia de uso dggma para o usuario leigo em RNA.
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Anexo A

Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Apresentaremos aqui as duas principais ferrameuntéigadas no desenvolvimento deste
trabalho. Faremos um resumo do propdésito de cadanfenta e indicaremoswebsiteonde é
possivel encontrar mais informacéo e também fademmloadde qualquer uma delas.

- NetBeans IDE

E um ambiente de desenvolvimento gratuito para,Jaessui modulos que podem ser
agregados a ferramenta basica atravésddenload Possui excelentes recursos para o0
desenvolvimento do ambiente grafico de programaslava, além disso tegode-completion
com help integrados, que facilitam o trabalho do programagdbindo métodos, classes e API
compativeis ao que estiver sendo digitado.

Até a conclusdo desta monografia o NetBeans estavaua versdo 5.5 e encontrava-se

disponivel no site http://www.netbeans.org/.

- JUDE

Consiste em uma ferramenta para modelagem UMLorreese disponivel em trés
versdesProfessiongl Communitye Server A versao utilizada neste trabalho foCammunity
gue € gratuita e permite fazer varios tipos derdiags, como: Diagrama de Classe, Diagrama de
Caso de Uso, Diagrama de Atividade, Diagrama deu&uwmg, Diagrama de Colaboracdo e
Diagrama de Componentes.

Até a conclusdo desta monografia o JUDBMmunityestava em sua versédo 3.1.1 e
encontrava-se disponivel no site http://jude.changjen.com/jude-web/index.html.



Apéndice A

Questionario de Validacao do

Programa InteliLab

Secédo 1 — Identificacdo e Pefrfil

Os dados a seguir ndo sao obrigatorios.

Nome Silvia Regina Arruda de MoraesData: 20/11/2006
Nivel:

( ) Aluno de Iniciacao Cientifica

( ) Mestrando

( ) Doutorando

( ) Orientador
(x) Outros: Doutora

Secao 2 — Perguntas sobre o Programa InteliLab

Corretude

Avaliacdo sobre a qualidade da informacéo forneqeto InteliLab.

( ) Péssimo
( ) Ruim

( ) Regular
(x) Bom

( ) Otimo

Usabilidade
Avaliacéo sobre a facilidade de uso do programa.
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( ) Péssimo
( ) Ruim

Observacdes Apesar de ser uma ferramenta nova, na rotina ralealho, apds algumas
explicag@es fica facil utiliza-la.

Utilidade
Avaliacdo sobre a relevancia e importancia das rimfacdes possiveis de se conseguir com 0
InteliLab em pesquisas cientificas

( ) Péssimo

(x) Otimo

ObservacfesA ferramenta abre um campo vastissimo para sgieBeémento de outros recursos
gue poderao auxiliar e otimizar em muito as atidétade pesquisa na area de ciéncias biolédgicas.

Desempenho
Avaliacéo sobre o tempo de resposta do InteliLab.

Observac6eD tempo de resposta se mostrou rapido para garces dados.
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Apéndice B

Declaracao de Aplicabilidade do
Programa InteliLab

Declaro para fins de comprovacdo da aplicabiliddde InteliLab, que 0s recursos
oferecidos por esta ferramenta possibilitam a e&plio de outros aspectos do problema
estudado em laboratoério. Sua capacidade de prededalores, quando bem calibrada, podera
constituir, também, numa utilizagdo mais racional ahimais de laboratério em diferentes
pesquisas na area de biologia e da saude.

Considero também que a variedade de modelagent/gissgsara um mesmo problema,
através da manipulacédo das caracteristicas dosa@snipossibilita criar novas hipoteses sobre os
problemas estudados.

Recife, 20 de novembro de 2006.

%\,U\ N

Silvia Regina Arruda de Moraes




