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“Hd um grande siléncio que esta sempre a escuta’...

(Mario Quintana)

“é preciso a gente fazer um esfor¢o para se comunicar com alguma dessas luzes que brilham,
de longe em longe”...

(Antoine de Saint-Exupéry)

“a partir deste instante

a liberdade serd algo vivo e transparente
como um fogo ou um rio,

e a sua morada serd sempre

,

o cora¢do do homem.’

(Thiago de Melo)

In memorian:

Paula da Luz Simoes Pires

Gilberto Schwertner
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RESUMO

A Amazodnia Brasileira contém a maior diversidade conhecida de peixes
da Ordem Gymnotiformes. Estes peixes elétricos, como sdo popularmente
conhecidos, tém sido intensamente estudados por causa de sua capacidade
bioelétrica. Em fung¢do destes dois fatores, neste estudo desenvolveu-se
procedimentos biotecnoldgicos para sensoriamento ambiental por meio do
processamento e analise das descargas do oOrgdo elétricos (DOEs) de
Gymnotiformes. Estes procedimentos geraram subsidios para compor um
sistema de alerta ambiental, com peixes elétricos como biossensores de
contaminag¢des por petrdoleo na dgua, com dois principais fatores modelados:
deplecdo de oxigénio dissolvido (hipoxia) e a presenc¢a da fragdo soluvel de
petréleo em agua (Benzeno, Tolueno, Etilbenzeno e Xileno - BTEX). Foram
desenvolvidos algoritmos computacionais utilizando-se técnicas de inteligéncia
artificial com redes neurais artificiais de multiplas camadas. Estes algoritmos
foram testados para o reconhecimento de padrdes nas DOEs de Gymnotiformes,
com a classificacdo por meio de caracteristicas mais basais da taxa de
repeticdo (pulso e onda), e, com a classificagdo por Genero de Gymnotiformes
onduladores. Redes neurais artificiais de uma camada interna com 64
neurdnios, algoritmo de treinamento retropropagativo com renovac¢ao das taxas
de aprendizados por relagdes heuristicas e validagdo cruzada via erro médio
quadratico, obtiveram méaxima performance na avaliacdo computacional das
DOE:s.

Palavras-chave: Peixes Elétricos Neotropicais, Biomonitoramento, Redes
Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The Brazilian Amazon contains the greatest diversity of fish of the Order
Gymnotiformes. These “electric fish”, as they are popularly known, have been
intensively studied due to their bioelectric capability. As a product of these
two factors, in this study technological procedures were developed to be used
in environmental monitoring warning system, through the processing and
analysis of the gymnotiform's electric organ discharges (EODs). These
procedures subsidized the composition of an environment alert system, with
electric fish as biosensors, for contamination of water by crude oil, with two
main factors modeled: dissolved oxygen depletion (hypoxia) and the presence
of the oil's soluble fraction in water (Benzene, Toluene, Ethyl-benzene and
Xylene — BTEX). Computational algorithms using artificial intelligence with
artificial neural network of multiple layers were developed. These algorithms
were able to recognize and classify gymnotiform signals by their basal
repetition rate into pulse and wave types and, further, classified the wave
species into their respective correct genera. Neural networks of one internal
layer of 64 neurons, training backpropagation algorithms with heuristical
renewal learning rates and cross validation by the mean squared error, obtained
the maximum performance in the computational evaluation of the EODs.

Keywords: Neotropical Electric Fish, Biomonitoring, Artificial Neural
Networks.



ACRONOMIOS

AM: Estado do Amazonas, Brasil.

BTEX: Mistura complexa de hidrocarbonetos composta por Benzeno, Tolueno, Etilbenzeno e

Xilenos.

CE: Condutividade elétrica.

CONAMA: Conselho Nacional de Meio Ambiente.
CV: Coeficiente de variagdo (desvio padrao/média).
DOE: Descarga do Orgio Elétrico.

Hz: Hertz, ciclos por segundo.

IA: Inteligéncia Artificial.

INPA: Instituto Nacional de Pesquisas do Amazonas.
I: Litro.

LFCE: Laboratorio de Fisiologia Comportamental e Evolugao.
mg/l: Miligramas por Litro.

ml: Mililitro.

mm: Milimetro.

ms: Milissegundos.

° C: Graus Celsius.

OD: Oxigénio Dissolvido (em miligramas por Litro).
ppm: Parte por milhdo; equivalente em mg/L.

PVC: Policloreto de Vinila; IUPAC: Policloroeteno.

s: Segundos.
T°: Temperatura em ° C.
V: Volts.

puS/cm: Micro Siemens por centimetro, medida de CE.
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SENSORIAMENTO AMBIENTAL COM GYMNOTIFORMES (PISCES)

INTRODUCAO

Possibilidades de contaminagdo das aguas continentais por hidrocarbonetos
derivados de petroleo sdo preocupacgdes constantes e de alto risco ambiental. Este cenario
de inseguranga ¢ superlativo quando relacionado a regido amazdnica, onde, qualquer
impacto significativo desta natureza, tende a proporcdo de desastre e custos de
remediacdo incalculdveis. Na constante observancia a estas preocupacdes, sistemas de
monitoramento e defesa ambiental, prevencdo de acidentes, gestdo integrada de
seguranca, meio ambiente e saide (SMS), auditorias de conformidade, analises de riscos,
sistemas de informagdo geografica, mapeamento de sensibilidade ambiental, entre outras
acoes, fazem parte da realidade das politicas e diretrizes ambientais das organizacdes do

ramo petrolifero e, ndo obstante, das empresas atuantes na Amazonia.

Fomentando a melhoria continua para os sistemas de monitoramento e defesa
ambiental na Amazoénia, aqui se apresentam subsidios para um novo modo de
sensoriamento ou alerta ambiental, direcionado para a detec¢do da presenga de
hidrocarbonetos derivados do petréleo em ambientes aquaticos por vias biotecnoldgicas e
inteligéncia artificial, com peixes elétricos (Gymnotiformes) e sua capacidade
bioeletrogénica como sensores. Neste estudo teve-se como foco o sensoriamento de dois
parametros associados a acidentes com petréleo em ambientes aquaticos: deplecdo de
oxigénio dissolvido (hipoxia) e presenca de fracdo solivel de petrdleo em agua

(hidrocarbonetos aromaticos — BTEX).

O problema da identificacao de padrdes em sinais de peixes elétricos por sistemas
computacionais para o proposito do biossensoriamento ambiental de petréleo pode ser
resolvido com uso de técnicas em inteligéncia artificial baseadas em redes neurais
artificiais. Estes sinais resultam em padrdes temporais de descargas elétricas e dispde-se
de grande nimero de amostras experimentais. Portanto, o recurso das redes neurais
artificiais, passa a ser um candidato natural para a investigacdo e para a classificagao
destes sinais. Principalmente porque a condi¢do para o uso das redes neurais artificiais ¢
a existéncia de grande quantidade de dados experimentais, o que, neste caso, ¢

plenamente satisfeita. Hoje, possibilidades a vista, assentados em ombros de gigantes!
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1. CONTAMINACAO AQUATICA POR HIDROCARBONETOS DE

PETROLEO

O petréleo, por sua caracteristica hidrofobica, quando em contato com o meio
aquoso ¢ impulsionado pelos ventos e pelas correntes locais dispersando-se sobre dguas.
Inicialmente, o petrdleo encontra-se em fase com a agua, mas a a¢do dos processos
fisicos fazem com que os seus componentes mais volateis (naftas) evaporem; os
componentes de média densidade (6leos) se emulsionem com a agua, formando uma
pluma ou até uma borra flutuante; e, os mais pesados, apds adsor¢do das particulas em

suspensdo sedimentam (Harte et al., 1991).

Os hidrocarbonetos mais leves (hidrocarbonetos de cadeia curta) tendem a ser
misciveis em dgua, se espalham com alto poder de fugacidade, formando uma abrangente
pluma de dispersdo. Os elementos quimicos presentes nesta pluma de dispersdo sao
classificados como fracdo soluvel de petréleo (Freedman, 1989; CONCAWE, 1988S;
1992; Sauer e Boehm, 1995). Desta fragao soluvel, os compostos que apresentam maior
capacidade de dispersdo em agua, maior toxicidade e que, consequentemente, causam
problemas de maior complexidade ambiental, sdo: benzenos, toluenos, etilbenzenos e

xilenos (orto, meta e para), também referenciados como compostos BTEX (Manahan,

2000; Baird, 2002; figura 01).

CH,
CH,
CH, H;
:: i ©/CH3 :f :
CH, CH, CH,

B. T. E. 0-X. m-X p-X

Figura 01— BTEX: Benzenos, Toluenos, Etilbenzenos e Xilenos (orto, meta ¢ para).
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Os BTEX sao os compostos aromaticos de menor peso molecular existentes no
petroleo. A identificagdo destes hidrocarbonetos aromaticos leves em agua revela
indubitavelmente a presenca de produtos de petroleo (Farhadian et al., 2008). Sendo o
benzeno, o mais leve e volatil, também, o mais toxico e com a maior capacidade de
solubilidade e dispersao em agua (CONCAWE, 1992; ASTDR, 1997). Hé registros de
que o benzeno cause cancer (leucemia) (ATSDR, 1999), classificado no Grupo 1 pela
Agéncia Internacional de Pesquisas em Cancer, como cancerigeno para humanos (IARC,
2010). As composi¢des de BTEX, nos mais diferentes produtos (benzol, toluol, xilol,
solventes, combustiveis) e tipos de petroleo, ficam em torno de: orto-xileno: 12 a 23%,
meta-xileno: 31 a 85%; para-xileno: 9 a 21%; etilbenzeno: 9% a 11%, o tolueno: 9% a

26% e o benzeno de tragos a 11% (Tiburtius et al., 2004).

Quanto a toxicidade, os BTEX podem afetar o sistema nervoso central em
vertebrados, com risco de morte se a exposi¢ao a estes compostos for suficientemente
alta (CONCAWE, 1988; ASTDR 1993; 1997; 2000). Estes hidrocarbonetos aromaticos
de baixo ponto de ebuli¢do sdo muito toxicos para os seres vivos (Tiburtius et al., 2004),
altamente toxicos a vida aquatica, mesmo em baixas concentragdes, pois sdo capazes de
transmitir qualidades indesejaveis a agua prejudicando seu uso (ASTDR, 1993; 1997;
2000). Por isso, ¢ comum a utilizacdo dos compostos BTEX como representantes das
contaminagdes por hidrocarbonetos de petroéleo em dgua nas mais diferentes abordagens
cientificas, sejam para determinagdo de indices de toxicidade e de contaminacdo
(principalmente em 4guas subterraneas, Corseuil e Fernandes, 1999) ou no
desenvolvimento de padrdes e modelos de dispersdo ou no monitoramento do ambiente.
Os BTEX sdo os compostos do petréleo mais estudados nas relagdes dos derivados de
petréleo com o ambiente (CONCAWE, 1992; Farhadiana et al., 2008).

Uma das mais significativas acdes sinergéticas resultantes da dispersao do
petréleo no ambiente aquatico ¢ a deple¢do de oxigénio. Esta ocorre pela formagdo de
uma camada superficial de hidrocarbonetos, bloqueadora dos processos naturais de
difusdo de oxigénio da interface da coluna d'dgua com a atmosfera, levando o meio a
hipoxia. Esta camada bloqueadora geralmente ¢ formada por hidrocarbonetos de cadeia
mais longa que sdo menos soluveis em agua e, consequentemente, mais persistentes nos

ecossistemas aquaticos (Val e Almeida-Val, 1999). Os hidrocarbonetos de cadeia longa
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com menor densidade que a dgua permanecem na superficie dos ambientes aquaticos,
formando uma barreira fisico-quimica na interface ar/agua, impedindo a penetragdo de
luz e diminuindo a capacidade de difusdo de oxigénio via contato da coluna agua-
atmosfera, também, alterando a capacidade fotossintética do meio (Val e Almeida-Val,
1999; Duarte, 2005). Estes hidrocarbonetos de cadeia longa sdo considerados menos
toxicos aos organismos aquaticos, mas tendem a ser potencialmente perigosos a
ictiofauna nao adaptada a baixas taxas de oxigénio dissolvido (OD) ou que ndo possua
alternativas de respiracdo aérea (Val e Almeida-Val, 1995; Val, 1996). Conforme as
caracteristicas da coluna d'agua e da biota existente, diferentes taxas de deple¢dao de
oxigénio podem ocorrer, fato que reflete diretamente no metabolismo dos organismos

aquaticos.

Tais caracteristicas de dispersdo do petroéleo em dgua podem ser utilizadas como
fonte de informacdo para alerta ou indicativo de contaminagdo de petréleo com a

utilizacdo de sensores, ou biossensores, adequados.

1.2 PEIXES ELETRICOS NEOTROPICAIS (GYMNOTIFORMES)

Os gimnotiformes representam um grupo de peixes popularmente conhecidos
como peixes elétricos, que possuem a capacidade de produzir corrente elétrica alternada
(Chagas e Carvalho, 1961; Bennett, 1971). A Ordem dos Gymnotiformes compreende
133 espécies, 30 Generos (Mago-Leccia, 1994; Albert, 2003a; Albert ¢ Crampton, 2005;
Lévéque et al., 2008), divididas em cinco (Gymnotidae: Gymnotidae + Electrophoridae,
Sternopygidae, Rhamphichthyidae, Hypopomidae e Apteronotidae; Albert e Campos-da-
Paz, 1998; Albert, 2001), seis (Gymnotidae, Electrophoridae, Sternopygidae,
Rhamphichthyidae, Hypopomidae e Apteronotidae; Triques, 1993; Mago-Leccia, 1994)
ou sete (Gymnotidae, Electrophoridae, Sternopygidae, = Rhamphichthyidae,
Hypopomidae, Eigenmanniidae e Apteronotidae; Alves-Gomes et al., 1995) Familias,

dependendo da classificacdo a ser seguida.

Espécimes de gimnotiformes s3o encontrados em todos os sistemas fluviais
Neotropicais (Albert e Crampton, 2005 — figura 02), com registros da Argentina ao

México, em varios rios a oeste dos Andes, € em abundancia e diversidade na Bacia dos
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rios Amazonas, Orinoco e rio de la Plata (Hagedorn, 1986; Moller, 1995; Albert e
Crampton, 2005). Com grande diversidade de espécies capazes de tolerar um amplo
espectro de condi¢cdes ambientais (condutividade, temperatura, oxigénio dissolvido, pH,
quantidade de nutrientes, etc.), habitam diferentes ambientes aquaticos, desde as calhas
de grandes rios, pequenos cursos de dgua (igarapés), florestas alagadas (igapds), lagos,
cachoeiras (Kramer et al., 1981; Hagedorn, 1986; Moller, 1995; Alves-Gomes, 1997) e
cavernas (Bichuette e Trajano, 2006). Sendo encontrados em quase todos os ambientes
limnicos amazonicos, com algumas raras exce¢des, como o lago do Dragdo e o lago da
Pata no Morro dos Seis Lagos em Sao Gabriel da Cachoeira (registro de Expedicdes do
Lab. de Fisiologia Comportamental ¢ Evolugdo — LFCE/INPA, informagdes nao
publicadas).

Figura 02 — Distribuicdo dos Gymnotiformes no Neotropico (Albert e Crampton, 2005): AC — América Central,

PC - Pacifico Norte da América do Sul, NO — Noroeste da América do Sul, OR — Bacia Rio Orinoco, GU —
Guianas, AM — Amazo6nia, NE — Nordeste da América do Sul, PA — Bacia dos rios Parana-Paraguai, SE —
Sudeste a América do Sul.

Embora representem apenas 3% da diversidade total de peixes Neotropicais de
Agua Doce (Albert ¢ Crampton, 2005), compreendem uma fragio consideravel da
ictiofauna bentonica dos rios Neotropicais (Barlettta, 1995; Cox-Fernandes, 1995;
Crampton, 1996; Cox-Fernandes et al., 2004), representando, por exemplo, cerca de 86%

da biomassa em alguns pontos na calha do rio Orinoco (Marrero e Taphorn, 1991) e 27 a
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80% em regides do médio rio Negro (Garcia, 1995). A maioria dos gimnotiformes sdao
carnivoros, com uma dieta baseada em larvas de invertebrados, pequenos insetos e
pequenos peixes, buscando alimento ao redor das folhas de plantas aquaticas, raizes de

plantas flutuantes ou no lodo (Hagedorn, 1986; Alves-Gomes, 1997).

Os gimnotiformes disparam os seus O0rgaos elétricos constantemente, durante toda
a vida de cada individuo (Alves-Gomes et al., 1995; Alves-Gomes, 2004). Estes 6rgaos
elétricos especializados, em atividade coordenada com os eletrorreceptores, formam o
Sistema Eletrogénico e Eletrosensorial (SEE), para a producgdo e recep¢do de correntes
elétricas, sendo o sistema motor e sensorial complexo, utilizado para varias das relacdes

dos gimnotiformes com o meio onde vivem (Alves-Gomes, 1999).

A capacidade que os gimnotiformes t€ém de produzir corrente elétrica alternada
(ou Descargas dos Orgdos Elétricos — DOEs) ¢ uma caracteristica eletrofisiologica
associada a tecidos especializados chamados 6rgdos elétricos. Estes 6rgios responsaveis
pela geracdo das DOEs compreendem dois tipos distintos: 6rgaos miogé€nicos com
eletrocitos (unidade celular do 6rgdo elétrico) de origem muscular e 6rgdos neurogénicos
com os proprios neurdnios funcionando como eletrocitos (Bullock et al., 1979; Bullock e
Heiligenberg, 1986; Kirschbaum, 1995; Alves-Gomes, 1997). Gimnotiformes utilizam-se
das DOEs para interagir com o ambiente, seja para localizagdo (eletrolocalizagdo)
(Bullock et al., 1979; Bullock e Heiligenberg, 1986; Rasnow et al., 1993; Bastian 1994;
Rasnow, 1996; Rasnow e Bower, 1996; Nelson et al., 2002), para comunicacao
(eletrocomunicagdao) (Knudsen, 1974; 1975; Bullock et al., 1979; Hagedorn e
Heiligenberg, 1985; Bullock e Heiligenberg, 1986; Bastian, 1994), selecao de parceiros
reprodutivos, disputas hierarquicas, reconhecimento co-especifico, busca por alimentos, e

detecgdo de objetos e abrigos (Alves-Gomes et al., 1995).

As caracteristicas biofisicas das DOEs sdo espécie-especificas (Hopkins e
Heiligenberg, 1978; Heiligenberg e Bastian, 1980), variam intra-especificamente e entre
os sexos (Hopkins e Heiligenberg, 1978), como também, em fun¢do do ciclo circadiano
(Bullock et al., 1979; Zupanc et al., 2001; Nogueira, 2006). Pode-se classificar as DOEs
sob os aspectos eletrofisiologicos em fun¢do das taxas de repeti¢do, dividindo-se os
Gymnotiformes em dois grupos: pulsadores (figura 03) e onduladores (figura 04) (Mago-
Leccia, 1994; Alves-Gomes et al., 1995; Alves-Gomes, 1997).
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Figura 03 — DOE tipo Pulso (Gymnotidae). Figura 04 — DOE tipo Onda (Apteronotidae).

Segue informagoes sobre a diversidade da Ordem Gymnotiformes:

1.2.1 Género Electrophorus

O género Electrophorus ¢ um género monotipico, com uma Unica espécie
descrita: E. electricus (forma de onda da DOE mostrada na figura 05). E o gimnotiforme
mais conhecido pela capacidade de gerar fortes descargas elétricas por meio de o6rgaos
elétricos miogénicos, que podem descarregar rapidamente (1 ms) correntes de 1 Ampere
com tensdo de até 600 Volts. Popularmente chamado de enguia elétrica, poraqué ou
puraqué, ¢ o maior gimnotiforme (Alves-Gomes et al., 1995; Moller, 1995). Possui trés
orgaos elétricos: o de Sachs, o de Hunter e o 6rgao principal. O 6rgdo de Sachs e a
por¢ao posterior do 6rgdo de Hunter podem ser descarregados sem uma descarga
acompanhante do o6rgdo principal. Esta descarga ¢ de baixa tensdo (cerca de 10 V) e
provavelmente ¢ usada para a detec¢do de presa, eletrolocalizagdo e eletrocomunicagao.
A descarga forte, de mais de 500 Volts, ¢ produzida quando todos os 6rgaos descarregam
simultaneamente, com maior contribui¢do do 6rgao principal (Bullock et al., 1979). Sao
peixes de corpo anguiliforme, desprovidos de escamas e com respiracdo aérea obrigatéria
por meio da mucosa bucal altamente vascularizada. Electrophorus ¢ comumente
encontrado em aguas rasas, mas habitam os mais diversos ambientes aquaticos de agua
doce do norte da América do Sul, especialmente nas bacias dos rios Amazonas e Orinoco

(Moller, 1995; Campos-da-Paz, 2003).
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Figura 05 — DOE de Electrophorus.

1.2.2 Género Gymnotus

O género Gymnotus compreende gimnotiformes com o corpo mais cilindrico do
que a maioria dos peixes elétricos. E o género com espécies mais amplamente
distribuidas e mais diverso (com mais de 34 espécies) entre os Gymnotiformes (Lovejoy
et al., 2009). No Brasil sdo chamados de sarapd ou tuvira. Possuem mandibula prognata
visivel e DOEs em forma de pulsos (figura 06) de baixa tensdo (miliVolts), com 6rgaos
elétricos miogénicos. Sao predadores noturnos agressivos, com comportamento territorial
e cuidados parentais (Crampton e Hopkins, 2005). Alternativamente, podem respirar ar
atmosférico por meio da bexiga natatoria. Habitam 4guas rasas, com ampla distribuicdo
desde o sul da América do Sul (Argentina) ao sul da América do Norte (México), com
registros também em Trinidad, Granada, e regides Trans-andinas da Colombia e do
Equador (Campos-da-Paz, 2003). Sao utilizados como isca viva para captura de grandes

bagres, e eventualmente comercializados como peixes ornamentais.
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Figura 06 — DOE de Gymnotus.
1.2.3 Géneros Rhamphichthys e Gymnorhamphichthys

Os géneros Rhamphichthys e Gymnorhamphichthys podem ser facilmente
reconhecidos pelo corpo comprimido, boca tubular pequena e mandibula desprovida de
dentes (Planquette et al. 1996). Sao peixes pulsadores (forma de onda do género
Gymnorhamphichthys vide figura 07 e do género Rhamphichthys vide figura 08) e com
orgdo elétrico miogénico. Habitam praticamente todas as bacias de drenagem dos rios da
América do Sul, somente ndo ha registros destes peixes nas bacias hidrograficas dos
Andes, ¢ ndo ocorrem na América Central. Vivem em riachos, lagos marginais de rios,
praias de areia e nas regides mais profundas do canal dos rios principais (Mago-Leccia,
1994). Permanecem parcialmente enterrados na areia ou na lama durante o dia, pouco se

sabe sobre sua biologia (Heiligenberg e Bastian, 1980).
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Figura 07 — DOE de Gymnorhamphichthys. Figura 08 — DOE de Rhamphichthys.
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1.2.4 Género Hypopygus, Stegostenopus € Steatogenys
A maioria das espécies dos géneros Hypopygus (sinal figura 09), Steatogenys

(sinal figura 10) e Stegostenopus (sinal figura 11), ocorrem amplamente distribuidos pela
regido cis-andina. Porém, algumas espécies, principalmente atribuidas ao género
Hypopygus, sdo restritas as bacias dos rios Orinoco e Negro (Mago-Leccia, 1994),
geralmente associados a pequenos tributarios (igarapés) ao longo destes rios, habitando
regides de floresta alagada, entre folhicos, serrapilheira e raizes submersas (Schmitt,
2005). De um modo geral habitam pequenos tributarios e lagos, ndo havendo registro de
coletas no canal principal dos grandes rios (Mago-Leccia, 1994). Espécies do género
Hypopygus apresentam o menor tamanho adulto entre os Gymnotiformes (100 a 120 mm
— comprimento total) (Walker, 2001; Schmitt, 2005). S3o peixes com DOEs de pulso e
orgdos elétricos miogénicos. Eventualmente ou acidentalmente sdo comercializados entre
outros peixes ornamentais do rio Amazonas, exportados para mercados nacionais e

internacionais, misturados a outras espécies de Gymnotiformes como Apteronotus
albifrons (Chao, 2001).
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Figura 09 — DOE de Hypopygus. Figura 10 — DOE de Stegostenopus.

23



SENSORIAMENTO AMBIENTAL COM GYMNOTIFORMES (PISCES)

, Sinal (V)

\ \ | h | \ | \
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tempo (ms)

Figura 11 — DOE de Steatogenys.

1.2.5 Géneros Brachyhypopomus e Hypopomus
Sdo amplamente distribuidos, tanto em termos geograficos quanto em diversidade

de habitats. S3o capazes de viver em corregos limpidos até areas altamente degradadas.
Sdo encontrados no noroeste da Venezuela e Guianas (Hypopomus mais restrito a estas
regides), na regido semidrida do Nordeste brasileiro, até no sudeste do Brasil e norte da
Argentina (Costa e Campos-da-Paz, 1992). Brachyhypopomus ¢ um género altamente
diverso e abundante na Amazonia, com muitas espécies desconhecidas pela ciéncia. Sao
facilmente encontrados em bancos de macrofitas flutuantes nas varzeas da Amazonia
Central e capazes de tolerar prolongados periodos em condigdes de hipoxia, porque
podem reter bolhas de ar na camara branquial, o que pode ser considerado como uma
adaptacdo para respiragdo aérea alternativa. Possuem DOEs de pulso (figura 12 e 13) e
orgdos elétricos miogénicos. Muitas espécies de Brachyhypopomus sdo ecologicamente
importantes nas regides de varzea em rios de dgua branca, pois constituem uma fragao

significativa da biomassa (Crampton, 1996).
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Figura 12 — DOE de Brachyhypopomus sp. 1. Figura 13 — DOE de Brachyhypopomus sp. 1.

1.2.6 Géneros Microsternarchus € Racenisia

Os géneros Microsternarchus (sinal figura 14) e Racenisia (sinal figura 15)
compdem a tribo Microsternarchini. Sdo géneros ainda descritos como monotipicos,
porém, diferengas nas variagdes de morfologia externa e nas caracteristicas de DOEs
preconizam que a diversidade destes géneros, assim como dos gimnotiformes em geral,
se encontra subestimada (Nogueira, 2006; Maia et al.,, 2010). Sdo organismos
encontrados preferencialmente em pequenos cursos de dgua, em locais em que a corrente
nao ¢ muito forte, sob a serrapilheira em bancos de areia (Walker, 2001) ou no
emaranhado de raizes da vegetacdo marginal que pende para dentro dos igarapés
(Schmitt, 2005). Sao peixes elétricos com 6rgdos elétricos miogénicos e possuem DOE
tipo pulso. Os Microsternarchus sao atualmente considerados os representantes da

transi¢do da descarga do tipo pulso para onda (Nogueira, 2006).
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Figura 14 — DOE de Microsternarchus. Figura 15 — DOE de Racenisia.
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1.2.7 Género Sternopygus
Os peixes do género Sternopygus sdo caracterizados por apresentarem linhas

longitudinais na superficie do corpo e dentes em ambas as maxilas. As DOEs sdo em
forma de onda com a linha de base negativa. Possuem 6rgaos elétricos miogénicos, com
taxa de repeticdo das DOEs entre 100 e 200 Hz (sinal figura 16). A maioria das espécies
habitam os canais dos rios principais e fundo de lagos. Sternopygus ¢ um género de
ampla distribui¢do na América do Sul, exceto Chile (Albert, 2001). Habitam varzeas de
rios, rios de terra firme e lagos. A espécie Sternopygus macrurus € comum no comeércio
de aquariofilia (Albert, 2003b).
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Figura 16 — DOE de Sternopygus.

1.2.8 Géneros Archolaemus, Distocyclus, Eigenmannia e Rhabdolichops
As espécies dos géneros Archolaemus, Distocyclus (sinais figura 17),

Eigenmannia (sinais figura 18) e Rhabdolichops t€m corpo comprimido lateralmente, de
coloragdo clara ou translucido e olhos de grande diametro quando comparados com
outros gimnotiformes. Possuem o6rgdos elétricos miogénicos, com taxa de repeti¢do das
DOEs na forma de onda entre 400-800 Hz. Estao confinados a regido neotropical umida,
com distribuicao variando da Argentina até o Panamd, com maior diversidade na regido
da bacia Amazonica. Algumas espécies sdo ecologicamente importantes em muitos
sistemas hidricos Amazoénicos, representando grande propor¢do da biomassa, com
consequente importancia na cadeia trofica (Lundberg et al, 1987). A espécie

Eigenmannia virescens ¢ muito comercializada como peixe ornamental, com
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representativo volume de vendas, ndo por ser um peixe elétrico, mas principalmente pelo
comportamento de vida em cardume e pela transparéncia do corpo, chamados

comumente de peixes de vidro.
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Figura 17 — DOEs de Distocyclus. Figura 18 — DOEs de Eigenmannia.

1.2.9 Géneros da Familia Apteronotidae
A caracteristica fundamental que difere esta Familia dos outros Gymnotiformes ¢

a presenca da nadadeira caudal e um filamento dorsal (Mago-Leccia, 1994; Cox-
Fernandes, 1995), sendo que muitas espécies apresentam dimorfismo sexual secundério
com diferenciagdo no tamanho e forma da regido maxilar (Cox-Fernandes, 1998; Cox-
Fernandes et al., 2004; Rapp-Py-Daniel e Cox-Fernandes, 2005; Hilton e Cox-Fernandes,
2006). Além destas diferencgas, a Familia Apteronotidae tem a peculiaridade de possuir
orgaos elétricos neurogénicos (Kirschbaum, 1983). Em funcdo do 6rgdo neurogénico,
esta familia contém as tUnicas espécies que produzem DOEs em frequéncias altas,
podendo chegar além de 2000 Hz (Alves-Gomes, 1997). Habitam a regido neotropical
umida; encontrados nas aguas continentais de todos os paises sul-americanos, exceto
Chile (Albert, 2001). Sdo mais diversos, tanto taxonomicamente quanto ecologicamente
na bacia amazonica. Apresentam substancial diversidade de tamanhos quando adultos,
variando de 0,16 m como em algumas espécies de Adontosternarchus e
Megadontognathus até o Apteronotus magdalenese com tamanho por volta de 1,3 m
(Campos-da-Paz, 1999). Constituem significativa fragao da biomassa nas grandes varzeas
amazodnicas, denotando-lhes grande importancia ecologica (Crampton, 1996). Duas

espécies (Apteronotus albifrons e A. leptorhynchus) sdo comuns no comeércio
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aquariofilista (Albert, 2001). Os Aptoronotidae sdo classificados nos seguintes géneros
(Albert, 2003a): Adontosternarchus (DOEs figura 19), Apteronotus (DOEs figura 20),
Compsaraia, Magosternarchus, Megadontognathus, Orthosternarchus (DOEs figura 21),
Parapteronotus (DOEs figura 22), Platyurosternarchus (DOEs figura 23), Porotergus
(DOEs figura 24), Sternarchella (DOEs figura 25), Sternarchogiton (DOEs figura 26),
Sternarchorhamphus (DOEs figura 27), Sternarchorhynchus (DOEs figura 28).

Sinal (V)
Sinal (V)

I I I I I 5 I ! I I . I I
20 40 60 80 100 120 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo (ms) Tempo (ms)

Figura 19 — DOE de Adontosternarchus. Figura 20 — DOE de Apteronotus.
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Figura 21 — DOE de Orthosternarchus. Figura 22 — DOE de Parapteronotus.
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Figura 23 — DOE de Platyurosternarchus.
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Figura 25 — DOE de Sternarchella.
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Figura 27 — DOE de Sternarchorhamphus.
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Figura 24 — DOE de Porotergus.
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Figura 26 — DOE de Sternarchogiton.
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Figura 28 — DOE de Sternarchorhynchus.
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1.3 GIMNOTIFORMES COMO BIOSSENSORES

H4 muito tempo utilizam-se seres vivos com intuito de monitorar ambientes.
Vérios processos e equipamentos de monitoramento ambiental incorporam organismos
como sensores, principalmente em ambientes marinhos e limnicos (Botterweg e Kramer,
1991). Sejam como indicadores de qualidade, pela presenga ou nao de determinados
organismos no ambiente (bioindicadores); sejam por relacdes dose - resposta;
concentracdo letal ou sub-letal de determinados contaminantes; atividades bioldgicas,
comportamentais e fisiolégicas ou, simplesmente, a tolerdncia e capacidade da

manuten¢do de vida destes organismos (biomonitoramento) (Jeffrey e Madden, 1991).

Existem sistemas de biomonitoramento com resposta em tempo real, ou sistemas
de alerta ambiental com biossensores (fugindo de uma traducdo literal de BEWS —
Biological Early Warning Systems, em Botterweg e Kramer, 1991), que compreendem
maior capacidade automata para detectar situagdes de contaminacgdo, sejam elas
potencializadas ou ndo pela sinergia e relagdes dinamicas no ambiente. Estes sistemas de
alerta ambiental apresentam a capacidade de detectar grande variagdo de concentragdes
de componentes toxicos, embora, na quase totalidade das aplicagdes, sejam apenas

utilizados como indicativos de contaminac¢ao aguda.

Tradicionalmente, utilizava-se somente algumas espécies de peixes em sistemas
de alerta ambiental com biossensores, mas atualmente ¢ utilizada grande variedade de
organismos, que inclui bactérias: sistemas baseados em emissao de luz; micro-crustaceos:
sistemas baseados em atividade; bivalves: sistemas baseados no movimento das valvulas;
e, maior diversidade de espécies de peixes: sistemas baseados no batimento opercular,

comportamento e descargas elétricas de peixes elétricos (Botterweg e Kramer, 1991).

No caso dos peixes elétricos, o interesse por estes peixes especializados como
possiveis sensores do ambiente iniciou a partir da década de 1950 com a descoberta das
descargas elétricas fracas produzidas por alguns peixes africanos. Porém, foi apenas na
década de 1980, com a utilizagdo de tecnologias eletroeletronicas modernas, que os

estudos sobre eletrorrecepcao e eletrogénese prosperaram (Moller, 1995; Hopkins, 1995;
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Zakon e Unguez, 1999; Bullock, 1999), ao ponto de inspirar pesquisas que envolviam

monitoramento ambiental e peixes elétricos.

Os estudos de biomonitoramento com peixes elétricos iniciaram com peixes
africanos. Os pioneiros no biomonitoramento com peixes elétricos foram Grove e Moller
(1979), que estudaram as variagdes nas DOEs de Brienomyrus niger (Mormyriformes)
pelo efeito de dois inseticidas comerciais: Dieldrin e Malathion. Depois, Geller (1984)
estudou alteracdes causadas por merctrio, cobre, cianeto e arsénico nas DOEs do peixe
elétrico africano Gnathonemus petersi (Mormyriformes). Outros autores estudaram a
influéncia de fatores fisico-quimicos no comportamento elétrico de Gnathonemus: Kunze
e Wezstein (1987) testaram as drogas dopaminérgicas apomorfina e haloperidol, Lewis e
Kay (1991) estudaram o efeito da temperatura e Lewis et al. (1992a) o efeito do pH.
Seguiram-se estudos com cianeto (Lewis et al. 1992b), com os pesticidas Atrazina e
Lindane (Lewis et al. 1993), com niveis de poluicao da dgua (Kai e Lewis, 1993), com os
metais pesados caddmio, cromo e cobre (Lewis et al. 1994), e outros compostos quimicos:
amonia, nitrato, e fosfato (Lewis et al. 1995). Foi notéria a sensibilidade das espécies de
peixes elétricos africanos as mais diferentes substancias avaliadas, porém, os sistemas
eram pouco confidveis devidos a variagdes naturais nas DOEs, que também podiam
ocorrer por situagdes comportamentais, como durante alimenta¢do, agonismos,

locomocgao, e diferentes interagdes dos peixes com o meio.

Pimentel-Souza e Siqueira (1992) haviam sugerido a utiliza¢do de gimnotiformes
para o propodsito de biomonitoramento. Thomas et al. (1996a; 1996b) observando a
inadequacao de Gnathonemus ¢ suas instaveis DOEs para o biomonitoramento,
propuseram a utilizagdo da espécie Neotropical Apteronotus albifrons (peixe
Gymnotiformes da familia Apteronotidae), conduzindo testes que avaliaram a influéncia
de cianeto de potassio sobre as DOEs destes peixes da América do Sul. Com resultados
de maior estabilidade das DOEs, Thomas et al. (1997; 1998) utilizaram Apteronotus
albifrons para compor o desenvolvimento de um sistema de biomonitoramento em tempo
real. Thomas (2000) apresentou um sistema de acompanhamento da qualidade de agua
em tempo real por analise computadorizada das DOEs de Apteronotus albifrons (sistema

produzido para Fran¢a denominado: GYMNOTOX®).

31



SENSORIAMENTO AMBIENTAL COM GYMNOTIFORMES (PISCES)

Estes trabalhos demostraram que gimnotiformes neurogénicos tém enorme
potencial como modelo de bioindicador para qualidade de agua. Apteronotus albifrons
foi usado pela facilidade com que estes animais sdo encontrados no mercado nacional e
internacional de peixes ornamentais. Contudo, esta espécie ¢ apenas uma entre as mais de
40 espécies da Familia Apteronotidae presentes na Amazonia brasileira (Alves-Gomes et
al., 2005). Schwertner ¢ Alves-Gomes (2003), Schwertner et al. (2004), Alves-Gomes et
al. (2005), Schwertner (2005) e Rossoni (2005) sugerem a utilizagdo de Parapteronotus
hasemani (Gymnotiformes, Apteronotidae) para compor sistemas de biomonitoramento,

voltados para monitorar residuos provenientes das atividades petroliferas na Amazonia.

A espécie P. hasemani tende a ser um padrao para os estudos com Apteronotidae
na Amazonia central, sendo referenciada em outros trabalhos para o propdsito de
biomonitoramento desenvolvidos no LFCE/INPA (Alves-Gomes et al., 2005;
Schwertner, 2005; Rossoni, 2005); com referéncias para o biomonitoramento de agua de
formagdo (Rossoni, 2005), de BTEX (Alves-Gomes et al., 2005; Schwertner, 2005) e

biomonitoramento de combustivel automotivo e derivados de petroleo (Ferreira, 2008).

Mesmo que a ideia de se utilizar peixes elétricos para deteccdo de substincias
quimicas na agua nao seja recente, e a utilizagdo de peixes elétricos Africanos para este
fim fora praticamente abandonada; persiste potencial para desenvolvimentos de sistemas
de sensoriamento ou alerta ambiental com peixes elétricos da América do Sul

(Gymnotiformes).

1.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) pode ser definida como a parte da ciéncia da
computacao dedicada a fornecer métodos, técnicas e sistemas computacionais, inspirados
na inteligéncia humana, para a solu¢do de problemas, emulando habilidades cognitivas
humanas. Segundo Norving e Russel (1995) o objeto da IA ¢ atender a quatro categorias:
sistemas que pensam como humanos (autdmatos, com atividades como tomada de
decisdes, solucdo de problemas, aprendizados); sistemas que pensam racionalmente
(estudos das faculdades mentais com uso de modelos computacionais, possibilidades de

percepcao, agdo e reacdo); sistemas que agem como humanos (performance humana) e
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sistemas que agem racionalmente (desenvolvimento de emuladores de inteligéncia em
termos de processos computacionais). Estes processos envolvem dinamicamente uma
linguagem natural, representagdes cognitivas, reagdes autOmatas e aprendizado de

maquina.

Uma das aplicagdes mais importantes da inteligéncia artificial ¢ a identificacao de
padrdes, a qual tem sido empregada para o reconhecimento de imagens, de caracteres
escritos e da fala humana, por exemplo. Portanto, os padrdes passiveis de pesquisa
podem ser classificados, segundo Kasabov (1998), em espaciais (imagens e caracteres)
ou temporais (reconhecimento da fala, batimentos cardiacos, sinais cerebrais, etc.). O
problema da classificagdo, a qual consiste na associagdo de um objeto (uma imagem ou
uma série temporal) a algum grupo ou classe pré-existente, ¢ diretamente relacionado ao

reconhecimento de padrdes, sendo a classificacdo decorrente deste reconhecimento.

1.4.1 Redes Neurais Artificiais

Dentre as ferramentas de IA mais utilizadas atualmente destacam-se as redes
neurais artificiais. As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais bio-
inspirados, formados por elementos de processamento de informacdo que, em analogia
com o cérebro, sdo chamados de neurénios artificiais e por conexdes ponderadas entre
estes, semelhantes as sinapses dos neurdnios bioldgicos. As redes neurais artificiais t€ém
capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar informacdes aprendidas
(Bishop, 1995; Hagan et al., 1996; Freeman e Skapura, 2000; Haykin, 2007). Uma rede
neural artificial € uma estrutura macigamente paralela com habilidade de generalizagao,
capaz de produzir valores de saida adequados para valores de entrada que nao fizeram

parte do treinamento (Haykin, 2007).

A origem das redes neurais artificiais estd associada a modelos matematicos
simples da fisiologia de neurdnios bioldgicos (Norving e Russel,1995). A era moderna
das redes neurais comegou com o trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts (1943), no qual
descrevem um cdlculo légico das redes neurais que unificava os estudos de
neurofisiologia e da logica matematica, assumindo que seu modelo formal de neur6nio

seguia um sistema booleano (Haykin, 2007).
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Este neurénio pioneiro (chamado de MCP, em homenagem aos criadores)
constituiu-se de uma estrutura composta de entradas, cuja soma ¢ submetida a um limiar
estabelecido, resultando em verdadeiro ou falso conforme este limiar seja ou nao
ultrapassado. O modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, resultou
em um modelo com #n terminais de entrada (denditros) que recebem os valores x0, x1, x2,
..., Xn (que representam as ativacdes dos neurdnios anteriores) € apenas um terminal de
saida j (representando o axonio). Para realizar o processo de transferéncia relativo as
sinapses, aos terminais de entrada do neurdnio sdo ponderados pesos sindpticos (wj0,
wjl, wj2, ..., wjn), representando sinapses inibitorias ou excitatorias. O processo de
ativacdo do neurdnio artificial MCP (figura 29) ¢ representado por um mecanismo
simples que faz a soma dos valores xwj recebidos pelo neurénio (soma ponderada —
funcdo soma ou func¢do de ativacdo) e decide se o neuronio deve ou ndo disparar (saida
igual a 1 ou a 0), comparando a soma obtida ao limiar ou termo independente do

neurdnio (Braga et al., 2007).
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Figura 29 — Esquema do neurénio artificial MCP.

Apds a consagragdo do modelo do neurénio artificial MCP, outros fatores
propiciaram o desenvolvimento das técnicas de redes neurais atuais: Donald Hebb (1949)
descreveu o condicionamento amostral por refor¢o que subsidiou os métodos de
treinamento para redes neurais artificiais. Rosenblatt em, 1958, desenvolveu o
PERCEPTRON, modelo constituido por neuronios MCP (com saidas bindrias)
organizados lado a lado em uma camada. Widrow e Hoff, em 1960, apresentaram uma
versdo mais poderosa que o PERCEPTRON, o ADALINE, com saidas numéricas,
mediante o uso de fun¢do de ativacdo linear, com o algoritmo gradiente-descendente

como técnica de aprendizado. Porém, Minsky e Papert, em 1969, demonstraram as
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limitagdes das redes de uma camada, que apenas sdo capazes de reconhecer classes
linearmente separaveis; com estes argumentos somados a indisponibilidade de tecnologia
e de algoritmos matematicos para solucionar o treinamento de redes neurais artificiais de
multiplas camadas, os estudos sobre redes neurais artificiais foram praticamente

abandonados (Norving e Russel,1995; Haykin, 2007).

Depois de um periodo de esquecimento, em 1986, Rummelhart, Hinton e
Williams apresentaram o método de retropropagagdo para treinamento de redes de
multiplas camadas (figura 30) e as redes neurais artificiais retornam das cinzas. Com o
trabalho destes autores, ha um renascimento dos interesses € dos investimentos nos
estudos com redes neurais, que, somados aos desenvolvimentos tecnoldgicos,
principalmente aos avancos da capacidade computacional, resultaram em aplicagdes
crescentes em diversas 4reas: sistemas de controle, reconhecimento de padrdes e

aproximacao de fung¢des (Hagan et al., 1996; Pedrollo, 2005; Haykin, 2007).

[Doul]

Camarla de saida

Carnacla de entrada

Figura 30 — Rede neural artificial de multiplas camadas (rede 5-3-1).

Uma rede neural artificial de multiplas camadas é composta por diferentes
camadas de processamento, podendo ter em cada camada varios neuronios. Segundo o
Teorema de Kolmogorov-Nielsen, as redes neurais artificiais que contém apenas uma
camada interna (figura 31) podem aproximar qualquer funcao continua, sendo suficientes
para resolver a maioria dos problemas de generalizacdo. As redes neurais artificiais com

duas camadas internas (figura 32), permitem a aproximagdo de qualquer funcao,
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apresentando enorme potencial para a resolucao de problemas complexos (Hagan et al.,

1996; Haykin, 2007).

CAMADA DE

CAMADA DE SAIDA

SAIDA

CAMADA CAMADAS
CAMADA DE INTERNA CAMADA DE INTERNAS
ENTRADA ENTRADA

Figura 31 — Rede neural com 1 camada interna. Figura 32 — Rede neural com 2 camadas internas.

Antes do desenvolvimento do método de Rummelhart, Hinton e Williams (1986),
nenhum outro método existente era capaz de treinar redes neurais artificiais com
neurénios em camadas internas. Atualmente, as redes neurais artificiais de multiplas
camadas estdo sendo amplamente utilizadas e o algoritmo retropropagativo ¢ o mais
popular algoritmo de treinamento para redes neurais artificiais, sendo usado em cerca de

70 % das aplicagdes de redes neurais artificiais (Werbos, 2005).

O processo de treinamento com o algoritmo retropropagativo fornece a rede
neural artificial um conjunto de dados para o ajuste progressivo dos parametros, de modo
a tornar a rede neural artificial capaz de aproximar a relacao entre os dados de entrada e
os dados de saida (via treinamento supervisionado). Os parametros ajustados durante o
processo de treinamento sdo os pesos sinapticos e as tendéncias (bias ou viés). Estes
parametros, pesos sindpticos e tendéncias, podem ser pré determinados ou gerados
automaticamente na inicializacdo do treinamento. Tais valores, quando gerados
automaticamente sdo obtidos dentro de uma distribui¢do aleatoria, utilizando-se a relagao
entre 0 numero de neurdnios e o numero de amostras da série de treinamento (exemplo,

rotina iniciaisfn, em Anexo II).

No treinamento de uma rede neural artificial sob a acdo de um método supervisor,
as alteracdes dos pesos sindpticos ocorrem no sentido de aproximar as respostas obtidas
das respostas desejaveis. No aprendizado supervisionado sdo sucessivamente
apresentados a rede conjuntos de padrdes de entrada e seus correspondentes padroes de

saida. O dado ¢ apresentado aos neurdnios da primeira camada (ou camada de entrada),
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produzindo sinais em sua saida, que por sua vez, irdo estimular os neurénios da camada
subsequente e assim por diante, até atingir a Gltima camada (camada de saida) (Pedrollo,
2007). Com o método de treinamento retropropagativo o valor de ajuste dos pesos
sinapticos ¢ propagado a partir da saida da rede até a sua camada inicial. Os pesos de
cada neurdnio sdo atualizados isoladamente a cada neurdnio, sendo que as suas entradas
sdo as saidas da camada anterior, e o seu erro resulta da soma, ponderada pelos pesos da
camada posterior, dos produtos dos seus erros pelas derivadas das suas funcdes de
ativagdo (Dornelles et al., 2007). Durante este processo, a rede ajusta os pesos das
conexoes entre os neurdnios artificiais, até que o erro entre os padroes de saida gerados

pela rede alcancem um valor minimo desejado (Hagan et al., 1996; Pedrollo, 2007).

As funcgdes de ativagdo sao escolhidas pela complexidade do fenomeno ou fungao
representada, fungdes ndo-lineares possuem maior capacidade de aproximacdo. Por isto,
utiliza-se na camada interna as fung¢des de ativagdo sigmoide, ¢ na camada de saida
funcdes de ativacdo linear. Alternativamente, pode-se aumentar a capacidade de
aproximacao ndo-linear utilizando-se fungdes de ativacdo ndo-lineares em ambas as

camadas, com escalonamento dos dados de saida (Pedrollo, 2007).

Uma das dificuldades do uso de redes neurais artificiais consiste em identificar o
melhor ponto de parada no treinamento, obtendo-se os pardmetros para a melhor
generalizagdo da rede. O erro de treinamento inicia com um valor alto, decresce
rapidamente, e continua diminuindo lentamente, tendendo a atingir um minimo local na
superficie de erro. A alternativa para se evitar o estacionamento em um minimo local e os
consequentes problemas de generalizagdo ¢ a utilizacdo da técnica da regra de parada
antecipada, com base na validagdo cruzada (Hagan et al., 1996; Pedrollo, 2007). A
generalizacdo € a capacidade de responder a situagdes que nao foram apresentadas a rede
neural na etapa de aprendizado (Pedrollo, 2005). A regra de validagdo cruzada consiste
em uma técnica estatistica, para validar o modelo obtido durante o treinamento da rede,
utilizando um conjunto de dados diferentes dos usados, para estimar os parametros
durante o treinamento (Haykin, 2007). Este método consiste em acompanhar a evolugao
do aprendizado nas curvas correspondentes aos subconjuntos de dados de treinamento e

de validagdo (Dornelles et al., 2007; Pedrollo, 2007).
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Para cada ajuste dos pesos dos neurdnios ¢ calculado o erro da saida da amostra
de validacao e, apds a conclusdo do treinamento, tem-se os valores dos erros da amostra
de treinamento ¢ de validagdo. Estes erros sdao obtidos simultaneamente com o
treinamento, sendo possivel identificar o numero da iteragdo onde foi atingido o minimo
para a amostra de valida¢do. Sdo escolhidos os valores dos pesos sinapticos desta
iteracdo para a rede. Uma vez que o treinamento ¢ iterativo, a partir de condi¢des iniciais
aleatorias, e que estas condigdes iniciais afetam o resultado, existe a possibilidade de
estacionamento do processo de treinamento em um ponto chamado minimo local, que
ndo consiste, necessariamente, na melhor solugdo para rede neural artificial (Pedrollo,
2007). Evita-se este estacionamento com a execuc¢ao do procedimento completo de
treinamento, utilizando-se grande quantidade de iteragdes para caracterizar cada
treinamento, adotando-se a rede que obteve melhores resultados. A tentativa que
apresentar o menor erro serd entdo adotada como o minimo global (Dornelles et al.,

2007).

Como a convergéncia dos pesos sindpticos (parametros) dependem das
caracteristicas da superficie de desempenho (figura 33), se faz necessario adotar um
artificio para melhorar a convergéncia da rede neural artificial. Neste trabalho foi
utilizada a renovagao heuristica da taxa de aprendizado. Com esta adaptagdo, de acordo
com Vogl et al. (1988), quando a avaliacdio do erro diminui aceita-se as Ultimas
estimativas e aumenta-se a taxa de aprendizado; se a avaliagdo do erro aumenta, mantém-

se as estimativas anteriores ao aumento do erro e diminui-se a taxa de aprendizado.

Muume local
Mo global

W

Figura 33 — Exemplo de uma hipotética superficie de desempenho: grafico a esquerda representa a variagdo

dos parametros no espaco unidimensional e a direita a variagdo no espago bidimensional.

Fonte: Hagan et al. (1996).
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Na maioria dos algoritmos de treinamento com redes neurais artificiais utilizam-
se taxas de aprendizado constantes (Demuth et al., 2008), que acabam se tornando: ou
taxas de variagdo muito pequenas com consequente consumo de tempo de
processamento, que, em superficies de desempenho mais complexas, tendem a estacionar
em um minimo local; ou taxas muito grandes, com oscilagdo em torno de um valor 6timo

(Pedrollo, 2007), podendo resultar em instabilidade no treinamento (figura 34).

v

Minimo
local /
Minimo global

Figura 34 — Exemplo da renovagdo da taxa de aprendizado constante em uma superficie hipotética de

desempenho: em vermelho, taxas pequenas; em azul, taxas grandes.

Fonte: Pedrollo (2007).

O método mais simples de variar a taxa de aprendizado, evitando-se a
instabilidade e minimizando as oscilagdes indesejadas na convergéncia do treinamento ¢é
a incorporagdo de um termo de inércia (ou termo de momento), conferindo maior
estabilidade e mantendo certa resiliéncia das tltimas tendéncias por operar um atraso no
controle do lago de retroalimentagao da rede retropropagativa (Haykin, 2007). Com a
incorporagdo do termo de inércia e a utilizagdo da renovagdo heuristica da taxa de
aprendizado, a taxa de aprendizado oscila menos e, assim, evita-se os valores minimos
locais ou situagdes divergentes, resultando efetivamente em treinamento convergente,

com o erro aproximando-se monotonicamente do minimo.

Para se avaliar as redes neurais artificiais utiliza-se o indice de desempenho
obtido pela raiz quadrada destes erros quadraticos médios (figuras 35, 36, 37 e 38)
(Haykin, 2007; Pedrollo, 2007). O erro quadratico ¢ a diferenca entre o valor resultante
do treinamento e o valor desejado (alvo) elevados ao quadrado. O somatdrio destes erros,

dividido pelo numero total de avaliagdes de erro, resulta no erro quadratico médio.
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Para qualificar a convergéncia das redes neurais artificiais utiliza-se também os
valores da taxa de aprendizado (segundo grafico das figuras 35, 36, 37 e 38). Se os
valores da taxa de aprendizado aumentarem e os valores do indice de desempenho
reduzirem, fica caracterizado o fim de processamento com convergéncia. Ou seja, um
treinamento que apresentou a ocorréncia de taxas de aprendizado muito altas, ao final, foi
compensado pela pequena magnitude dos erros, nesta etapa, qualificando uma rede
neural artificial de bom desempenho. No caso de ter ocorrido o contrario, com os valores
da taxa de aprendizado diminuindo muito ao final, isto representa o indicio de nao
convergéncia, uma vez que erros crescentes provocam reducdo continua da taxa de

aprendizado (Pedrollo, 2007), resultando em redes neurais artificiais ineficientes.

O comportamento das derivadas (representadas pela soma destas - terceiro grafico
das figuras 35, 36, 37 e 38), também ¢ avaliado em conjunto com as supra citadas
variaveis: indice de desempenho pela raiz quadrada dos erros e taxa de aprendizado. A
ocorréncia de derivadas muito pequenas pode significar que ocorreu o estacionamento do
processo, 0 que pode ser bom sinal, se as respostas desejadas situarem-se nos extremos,
onde estas derivadas tendem a zero. Porém, se estes valores de derivadas forem muito
pequenos e vierem acompanhados de taxas de aprendizado também muito pequenas,
indicam que uma zona de saturacao foi atingida, com estacionamento sem convergéncia
(Pedrollo, 2007). Na figura 35, um exemplo grafico de desempenho hipotético 6timo, no
qual o indice de desempenho atinge os menores valores de erro, enquanto que a taxa de
aprendizado ¢ maximizada e a soma das derivadas tende o a zero. Na figura 36 apresenta-
se o comportamento dos indicadores de desempenho com um exemplo obtido a partir de

dados reais.
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Figura 35 — Graficos das avaliagdes da sequéncia de treinamento com o algoritmo desenvolvido para a tese.
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Figura 36 — Graficos da sequéncia de treinamento com o algoritmo desenvolvido para a tese, validando

uma s¢ire de dados reais. A parada do sistema ocorreu em 3650 ciclos com o limiar de precisdo atingido.

Normalmente, o resultado de avaliagdo da rede neural artificial com os dados do
conjunto de treinamento proporciona resultados cada vez melhores, a cada ciclo. O

contrario ocorre com o conjunto de validacdo, no qual, o desempenho comeca a ser
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prejudicado a partir do ciclo correspondente ao inicio da ocorréncia do superajustamento.
O superajustamento ocorre quando a rede neural artificial “memoriza” os dados
apresentados a rede, perdendo a capacidade de generalizagcdo. Na maioria das vezes, o
superajustamento ¢ causado pelo uso de uma rede neural artificial muito grande, com
excesso de neuronios (Norving e Russel,1995) ou também pode estar associado ao

elevado nimero de iteracdes do treinamento (Dornelles et al., 2007).

Para cada ajuste dos pesos dos neuronios € calculado o erro da saida das amostras
e, apos a conclusdo do treinamento, ¢ criado um grafico com os erros da amostra de
treinamento ¢ da amostra de validag¢do. Estes erros sdo obtidos simultancamente com o
treinamento. A partir deste grafico ¢ possivel identificar o nimero da iteracdo onde foi
atingido o minimo para a amostra de valida¢do, e entdo os pesos sinapticos desta iteracdo

sdo os eleitos para a rede (Dornelles et al., 2007).

No ciclo do inicio da divergéncia entre os conjuntos de dados (figura 37), ocorre
o modelo com melhor capacidade de generalizagcdo, o melhor modelo, uma vez que, a
partir deste, a banda aleatoria (resultante dos erros na aquisi¢do dos sinais, interferéncias
ou outras incertezas) passa a afetar os resultados do treinamento (Pedrollo e Lanna,
2003). Um exemplo da ndo ocorréncia de convergéncia, ¢ a consequente incapacidade de
generalizacdo da rede neural artificial resultante do treinamento, pode ser visto no grafico
dos indices de desempenho da figura 38. Estes graficos (figuras 37 e 38) representam o
formato padrdo utilizado neste trabalho para demonstrar os resultados das redes neurais
artificiais, nos quais, no eixo das abcissas estdo os ciclos de treinamento, nas ordenadas
estdo valores adimensionais da raiz quadrada dos erros (grafico superior), da taxa de

aprendizado (grafico central) e da soma das derivadas (grafico inferior).
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Figura 37 — Graficos da sequéncia de treinamento 6timo com o algoritmo desenvolvido para a tese. No
eixo das abcissas estdo os ciclos de treinamento, nas ordenadas estdo valores adimensionais representativos

das magnitudes da raiz quadrada dos erros, da taxa de aprendizado e da soma das derivadas.
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Figura 38 — Graficos da sequéncia de treinamento niao convergente.
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A Arquitetura de uma rede neural constitui-se em suas definicdes quanto ao
numero e disposi¢do das camadas e quanto ao numero e caracteristicas das unidades de
processamento. O numero de entradas e saidas ¢ dependente da natureza do problema,
ndo havendo, portanto, muita margem para escolhas (Pedrollo, 2007). O numero de
neurdnios artificiais determina a capacidade da rede neural artificial em resolver
problemas em determinada complexidade. Quanto maior o nimero de neurdénios, maior a
complexidade da rede e maior a sua abrangéncia em termos de solug¢des possiveis (Braga
et al., 2007).

O problema basico da escolha do nimero de neuronios ¢ a questdo da
complexidade, uma vez que, com poucos neurénios pode-se incorrer em deficiéncia de
representacao, porém, em numero excessivo, estes provocam prejuizos a generalizagao.
Pode-se adotar um procedimento heuristico para a determinagdo da complexidade ideal
da rede. O numero inicial de neuronios, totais e nas camadas intermediarias, pode ser
escolhido em fun¢do do niimero de amostras disponiveis para treinamento (Pedrollo,

2007).

O ntmero de neurdnios artificiais da camada de entrada ¢ usualmente
determinado pela aplicagdo, complexidade e caracteristica do objeto de estudo, em
muitos casos, este numero correspondente a dimensdo dos sinais ou matrizes de dados
(Pedrollo, 2007). O problema bésico de dimensionamento envolve um ajuste entre a
complexidade do modelo neural e a complexidade do problema a ser resolvido (Braga et
al., 2007).

No caso das camadas internas, utiliza-se o menor niamero possivel de neurdnios
para que a generalizagdao nao fique prejudicada. Se o nimero de neurdnios das camadas
internas for muito grande, a rede tende a memorizar os padrdes apresentados durante o
treinamento. Por outro lado, se a arquitetura das camadas internas possuir neuronios em
nimero inferior ao necessario, o algoritmo retropropagativo, na maioria das vezes, ndo
ajusta os pesos sindpticos adequadamente e inviabiliza as possiblidades de ocorrer
convergéncia (Haykin, 2007). Na camada de saida o numero de neur6nios ¢ estabelecido
pela natureza do problema; em funcdo da possibilidade binaria de se codificar: um
neuronio, duas possibilidades de respostas (1 neurdnio, 21 = 2); dois neurdnios, quatro

possibilidades de respostas (2 neurdnios, 22 = 4); trés neurdnios, oito possibilidades de
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respostas (3 neurdnios, 23 = 8); quatro neurdnios, dezesseis possibilidades de respostas

(4 neuronios, 24 = 16); e assim por diante.

A determinagdao do numero de neurdnios ¢, na verdade, o problema mais
fundamental em aprendizado de redes neurais, e motiva boa parte das pesquisas na area.
Nao se pode dizer que haja na literatura uma regra geral que determine de forma precisa
qual deve ser o nimero de neurdnios de uma rede neural artificial para resolucdo de

determinado problema (Braga et al., 2007).
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1.5 OBJETIVOS
Diante do que foi desenvolvido no LFCE/INPA, cujos trabalhos resultaram na
comprovagdo da aptidio das DOEs de gimnotiformes para compor sistemas de
biomonitoramento, um passo fundamental para o progresso destas pesquisas seria a
automatizagao do sistema ou a capacidade de se incorporar sistemas que auxiliem na
tomada de decisdo, ou que contribuam na comparacdo das DOEs antes e depois de
expostas aos poluentes. Ou seja, existe a necessidade de desenvolver (bio)tecnologias

para o cérebro do sistema de biomonitoramento com gimnotiformes como sensores.

1.5.1 Objetivo Geral

Pesquisa da aplicabilidade da interpretagdo da descarga de o6rgdos elétricos de

gimmotiformes por redes neurais artificiais para o sensoriamento ambiental aquatico.

1.5.2 Objetivos Especificos

- Pesquisa de uma metodologia de processamento e analise de sinais para caracterizar

gimnotiformes como biossensores.

- Pesquisa de sistema em inteligéncia artificial com redes neurais artificiais para

classificacdo de descargas dos 6rgaos elétricos de gimnotiformes.

- Pesquisa de tecnologia para o biomonitoramento da deple¢ao de oxigénio dissolvido

com gimnotiformes como biossensores.

- Pesquisa de tecnologia para o biomonitoramento de hidrocarbonetos de petréleo com

gimnotiformes como biossensores.

- Analisar a aplicagdo dos recursos para integragdo em um sistema autonomo de alerta
ambiental ou biomonitor da qualidade da &4gua, com gimnotiformes como

biossensores.
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2 METODOLOGIA

Para o sensoriamento ambiental com gimnotiformes desenvolveu-se um sistema
de inteligéncia artificial com redes neurais artificiais. Este sistema foi treinado para
classificar de forma auténoma sinais das DOEs de gimnotiformes. Buscou-se uma rede
neural artificial para classificar qualquer sinal de gimnotiformes entre pulsadores e
onduladores. E, outra rede neural artificial para classificar sinais entre espécies de
gimnotiformes onduladores. Com sinais das DOEs de uma espécie onduladora,
desenvolveu-se estudos para obtengdo de trés redes neurais artificiais para o
biomonitoramento, uma para acusar a deplecdo de oxigénio dissolvido (OD), outra para
deteccdo da presenga de hidrocarbonetos de petrdleo na agua, representados por BTEX,
e, outra para classificacdo da detec¢do de hidrocarbonetos de petrdleo na dgua em faixas

de concentragao de BTEX.

Para os estudos de biomonitoramento, utilizou-se uma espécie onduladora dentro
da ordem Gymnotiformes. Foi escolhida a espécie Parapteronotus hasemani
(Apteronotidae — Gymnotiformes; figura 39), pela abundancia, regularidade de captura e
maior facilidade de coleta nos ambientes proximos a Manaus; por esta espécie ser da
Familia Apteronotidae, com O&rgaos elétricos neurogénicos, que produzem DOEs
estaveis, e; por existirem trabalhos ja desenvolvidos no LFCE para o propdsito de
biomonitoramento, sendo relatada a sensibilidade desta espécie as alteragdes ambientais

(Alves-Gomes et al., 2005; Schwertner, 2005; Rossoni, 2005).

Figura 39 — Parapteronotus hasemani.
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2.1 CAPTURA DE GIMNOTIFORMES

2.1.1 Captura de Espécimes para Classificacao de Sinais

Peixes da Ordem Gymnotiformes foram coletados em expedig¢des do Laboratorio
de Fisiologia Comportamental ¢ Evolucao (LFCE/INPA) ao longo do rio Negro/AM e
em excursdes de campo ao complexo de lagos do Cataldo — ilha Xiborena, ilha
Marchantaria (Iranduba/AM) e regido da Terra Nova e lago do Rei (Careiro da
Varzea/AM), préximos a Manaus /AM.

Foram utilizados diferentes métodos para captura dos gimnotiformes, buscando-

se diversidade de espécies:

- redes de arrasto de fundo em canais de grandes rios (rio Negro e rio Amazonas —

com arrastos curtos de no maximo 3 minutos para nao ferir os peixes coletados);

- redes de cerco com detec¢do de sinais por amplificador de campo em vegetacdes

flutuantes as margens de rios, igarapés e lagos;

- rapichéis em igarapés e igapds rasos, com a deteccdo inicial de sinais por

amplificador de campo.

Os peixes capturados em expedigdes foram amostrados nos barcos, sacrificados e
preservados em alcool; os peixes capturados proximos a Manaus foram levados ao

LFCE/INPA e mantidos em aquarios de manutengao.

2.1.2 Captura de Espécimes para Biomonitoramento

Os peixes da espécie P. hasemani foram capturados em excursdes de campo ao
complexo de lagos do Catalio em Iranduba/AM, proximidades de Manaus/AM,
utilizando-se rede de cerco com malha de 0,5 cm entre nos. Para detec¢do dos peixes
elétricos utilizou-se um amplificador portatil (que converte as DOEs em som), com
eletrodos acoplados em uma haste. Pela ocorréncia e diferenca de sons, de acordo com as

frequéncias das DOEs, pode-se localizar os individuos de interesse e a captura se tornou
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mais objetiva e seletiva. Dos espécimes capturados, aqueles que apresentavam
dimorfismo sexual evidente (Cox-Fernandes et al., 2002; Cox-Fernandes et al., 2004),
foram soltos, optando-se prioritariamente por individuos com tamanhos de 180 + 30 mm
(comprimento total). Os peixes capturados foram transportados ao LFCE e mantidos em
aquarios coletivos (200 litros), sendo alimentados com Artemia salina, tenébrios

(Alphitobius sp.) e enquitréia (Enchytraeus albidus).

Autorizagdo para atividades com finalidade cientifica (MMA/ICMBio) numero:
14834-4.

2.2 CLASSIFICACAO DE SINAIS DE GIMNOTIFORMES

2.2.1 Aquisi¢do e Pré-processamento de Sinais

Os sinais dos peixes coletados em expedi¢des ao rio Negro foram gravados em
laboratérios montados nos barcos de apoio das expedigdes. Os peixes capturados
proximos de Manaus foram transportados ao LFCE e os sinais foram gravados no

laboratorio de equipamentos do LFCE.

Para aquisicdo dos sinais os peixes foram imobilizados, de acordo com o
tamanho: peixes menores, em capsulas plasticas perfuradas ou em telas plasticas no
formato tubular; peixes maiores, em tubos de PVC perfurados com as extremidades
fechadas por telas plasticas. Foram utilizados aquarios experimentais de 10 I que ficavam
no interior de uma Gaiola de Faraday. Foram utilizados 3 eletrodos (conjuntos de
eletrodos de ouro ou conjuntos de eletrodos de prata/cloreto de prata) sob hastes
especialmente desenvolvidas (figura 40) para o ajuste aos diferentes tamanhos de
gimnotiformes utilizados. Seguiu-se os padrdes de aquisicdo de sinais para
Gymnotiformes com o eletrodo positivo (+) proximo a cabeca do peixe, o eletrodo
negativo (-) proximo a cauda do peixe e o eletrodo diferencial ao centro, equidistante dos
outros dois eletrodos. Os sinais foram amplificados com amplificador diferencial AC/DC
(dois modelos de amplificador utilizados: A-MSystems Inc. 3000 e BMA-200 CWE Inc.;
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ganho maximo utilizado de 1000x), com excecdo dos sinais de Electrophorus que foram
gravados diretamente, sem amplificagdo. Todos os sinais eram visualizados em
osciloscopio (3 modelos utilizados: Tektronix TDS1000B, TDS2000 e TPS2000), para o
ajuste de ganho. Os sinais amplificados foram convertidos de sinais analdgicos para
sinais digitais pelo conversor A/D Digidata 14400 e gravados por meio do software
AxonScope®: sinais de no minimo 30 segundos com 16 bits de resolugdo ¢ 100 KHz de

taxa de amostragem (100000 pontos por segundo).

A égua utilizada nos aquarios experimentais, durante as gravacdes, foi a mesma
agua onde o peixe estava aclimatado (ou da area de coleta, ou dos tanques de manutengao

de peixes do LFCE), mantendo-se a temperatura entre 25-27 °C.

Figura 40 — Tanques experimentais e haste com eletrodos.

Os sinais foram convertidos do formato da Axon Instruments (.abf) para o
formato do software MatLab® (.mat). Com o MatLab® foram calculados os valores da
taxa de repeticdo e os valores do coeficiente de variagdo (desvio padrao dividido pela
média) com algoritmo desenvolvido por Braun e Alves-Gomes (Anexo I). Também, no
software MatLab®, os sinais foram arranjados em trés conjuntos de dados. Cada conjunto
foi constituido por uma amostra com determinado tamanho de sinal de cada peixe
gravado, com a amostra reunida em uma matriz de dados. Os conjuntos de dados foram

utilizados como entradas da rede neural artificial (conjunto de treinamento - “p”,

conjunto de validacdo - “v” e conjunto de teste - “t”).
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2.2.2 Classifica¢ao de Gimnotiformes Pulsadores e Onduladores

Na classificagdo das DOEs em tipo “pulso” (peixes pulsadores) e tipo “onda”
(peixes onduladores) com redes neurais artificiais, procurou-se utilizar DOEs de um
espécime de cada Genero da Ordem Gymnotiformes. Para classificagdo de sinais de
gimnotiformes entre pulso e onda foram avaliados pelas redes neurais artificiais 25 sinais
de 23 Generos da Ordem Gymnotiformes. Segue lista, no quadro 01, dos géneros

utilizados em fung¢do da rarefacdo de captura:

Quadro 01 — Lista de Generos de Gymnotiformes avaliados.

Adontosternarchus
Apteronotus
Brachyhypopomus
Distocyclus
Eigenmannia
Electrophorus
Gymnorhamphichthys
Gymnotus
Hypopygus
Microsternarchus
Orthosternarchus
Parapteronotus
Platyurosternarchus
Porotergus
Racenisia
Rhamphichthys
Steatogenys
Stegostenopus
Sternarchella
Sternarchogiton
Sternarchorhamphus
Sternarchorhynchus
Sternopygus

Utilizou-se dois sinais do género Brachyhypopomus e dois sinais do género
Apteronotus. Em fungao das condicionantes de captura nao foram incluidos neste estudo
os seguintes géneros: Archolaemus (rio Tocantins, Albert, 2003); Compsaraia (rio

Orinoco, Albert, 2003); Megadontognathus (rio Xingu, Albert, 2003); Tembeassu (rio
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Parana, Albert, 2003); Hypopomus (regido das Guinas, Albert e Crampton, 2003);
Iracema (rio Jauaperi, Ferraris Jr., 2003); Magosternarchus (rio Amazonas: calha de rio,

Albert, 2003); Pariosternarchus (rio Amazonas: calha de rio, Albert, 2003).

Para a classificagdo das DOEs entre sinais de pulso e sinais de onda foi
desenvolvido um algoritmo de treinamento retropropagativo para redes neurais artificiais
supervisionadas, cujas rotinas computacionais (arquivos m em Anexo II) foram

executadas com o programa MatLab®.

Foram testadas redes neurais artificiais com uma camada de entrada, uma camada
interna € uma camada de saida; com 64, 128 e 256 neurdnios na camada interna. A
camada de entrada foi correspondente ao tamanho dos vetores de entrada. Foram testados
diferentes tamanhos de sinais com nimeros de pontos em representagio diadica de 2'°,
21212 213 21 215 (1024, 2048, 4096, 8192, 16384 e 32768 pontos; ou 0,01s, 0,02s,
0,04s, 0,08s, 0,16s e 0,32s de sinal, respectivamente). A camada de saida foi composta
por 1 neurdnio, correspondendo a um valor de saida, ou 0 (para DOE:s tipo pulso), ou 1
(para DOEs tipo onda), saida binaria [0 1]. Arquitetura das redes neurais artificiais
avaliadas: 64-1; 128-1 e 256-1 (figura 41).

1 neurdmio

1 neranios

H nemonios

Figura 41 — Esquema de rede neural artificial para classificacdo de peixes pulsadores e onduladores.
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2.2.3 Classifica¢ao de Gimnotiformes Onduladores

Foram reunidos sinais de gimnotiformes onduladores: 10 sinais de diferentes
espécies da Familia Apteronotidae (6rgao elétrico neurogénico), € mais 3 tipos de sinais
de outras espécies de gimnotiformes onduladores (6rgdo elétrico miogénico). Segue lista

das espécies utilizadas no quadro 02:

Quadro 02 — Lista de espécies de Gimnotiformes onduladores avaliados.

- Familia Apteronotidae:

Adontosternarchus balaneops (sinais figura 43 C)
Apteronotus albifrons (sinais figura 44 A)
Apteronotus bonapartii (sinais figura 45 C)
Orthosternarchus tamandua (sinais figura 43 D)
Parapteronotus hasemani (sinais figura 42 D; 45 A e B)
Platyurosternarchus macrostomus (sinais figura 43 B)
Porotergus gymnotus (sinais figura 44 C)
Sternarchella schotti (sinais figura 44 D)
Sternarchogiton nattereri (sinais figura 44 B)
Sternarchorhamphus muelleri (sinais figura 45 D)
Sternarchorhynchus roseni (sinais figura 43 A)

- Outras espécies onduladoras:
Distocyclus sp. (sinais figura 42 B)
Eigenmannia sp. (sinais figura 42 C)
Sternopygus sp. (sinais figura 42 A)
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Figura 42 — Sinais de peixes elétricos onduladores:
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Figura 43 — Sinais de peixes elétricos onduladores:

A) Sternarchorhynchus roseni; B) Platyurosternarchus macrostomus; C) Adontosternarchus balaneops; D)
Orthosternarchus tamandua.
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Figura 44 — Sinais de peixes elétricos onduladores:

A) Apteronotus albifrons; B) Sternarchogiton nattereri; C) Porotergus gymnotus; D) Sternarchella schotti.
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Figura 45 — Sinais de peixes elétricos onduladores:

A) Parapteronotus hasemani; B) P. hasemani; C) Apteronotus bonapartii; D) Sternarchorhamphus

muelleri.
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Foram utilizados sinais de mais peixes da espécie P. hasemani para aumentar a
capacidade da rede neural artificial resultante em identificar os padroes das DOEs desta

espécie.

Foi utilizado o algoritmo de redes neurais artificiais desenvolvido para esta tese,
sendo treinadas redes neurais artificiais com uma camada de entrada, uma camada interna
com 64 neurdnios e uma camada de saida com 4 neurdnios (arquitetura: 64-4; figura 46).
Os sinais de entrada corresponderam aos tamanhos de 4096, 8192 e 16384 pontos (0,04s,
0,08s e 0,16s de sinal, respectivamente). A camada de saida, com 4 neurdnios foi
suficiente para a codificagdo binaria com 16 possibilidades (2* = 16), para classificar as
14 diferentes espécies de peixes onduladores avaliadas, sendo adotados os seguintes
codigos: [0000]; [0001];[0010];[0100];[1001];[1010];[1O011];[110T1];
[1110];[0101];[0011];[0110];[0111];[111T1].

4 neurdnios

64 neurdnios

n neurdmios

Figura 46 — Esquema de rede neural artificial para classificagdo de peixes onduladores.
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2.3 BIOMONITORAMENTO COM GIMNOTIFORMES

2.3.1 Aquisicdo e Processamento de Sinais

Para os experimentos de biomonitoramento (deplecdo de oxigénio dissolvido e
deteccao de hidrocarbonetos de petrdleo) com P. hasemani, os peixes permaneceram
imobilizados em tubos experimentais de 750 mL (figura 37-A) e com aproximadamente
5 cm de diametro, que substituiram os tanques experimentais de 10 1, utilizados
anteriormente. A estes tubos foram acoplados 3 eletrodos fixos (conjuntos de eletrodos
de prata/cloreto de prata), seguindo-se o padrio utilizado nos estudos com peixes
elétricos, com o eletrodo positivo (+) disposto proximo a cabega do peixe, o eletrodo
negativo (-) proximo a cauda do peixe (o eletrodo positivo fixado a 15 cm do eletrodo

negativo) e o eletrodo diferencial ao centro.

Os sinais foram amplificados com amplificador diferencial AC/DC (BMA-200
CWE Inc., figura 47-B), com ganho maximo de 50x. Os sinais amplificados foram
convertidos de sinais analdgicos para sinais digitais pelo conversor A/D Axon
Instruments Digidata 14400 (figura 47-D), visualizados em osciloscopio (Tektronix
TDS2000, figura 47-E) e gravados por meio do software AxonScope® (sinais de 60
segundos, 16 bits de resolucdo e 100 KHz de taxa de amostragem) em computador
(figura 47-F).

A agua utilizada nas gravagdes era proveniente de onde o peixe estava aclimatado
(tanques de manutengdo de peixes do LFCE). Os aquéarios experimentais, bem como o
amplificador, foram colocados em Gaiola de Faraday (figura 47-C e com tampa fechada
figura 48) para obtencdo de sinais com o minimo de ruidos. Para esses experimentos foi
considerado como padrdo: temperatura 25 °C £ 1, pH 6,0 £ 0,5, oxigénio dissolvido
saturado (condi¢@o inicial/normal para os experimentos de deplecdo de oxigénio),
condutividade 100 £ 70 pS/cm (medidos por sonda multiparametros YSI 600) e
iluminagao constante. Os experimentos foram desenvolvidos em sala climatizada a 25 °C.
Os peixes passaram por um periodo de duas horas de aclimatacdo as condicdes

experimentais iniciais (padro).
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Figura 47 — Equipamentos de gravacdes. A) tubo experimental de 750 ml; B) amplificador diferencial AC/DC;
C) gaiola de Faraday; D) conversor A/D; E) osciloscopio; F) computador.

Figura 48 — Gaiola de Faraday fechada.

2.3.2 Experimento de Deplegdo de Oxigénio Dissolvido

O experimento de deplecdo de OD foi executado com 15 peixes da espécie P.
hasemani. Para a aquisicdo dos sinais, os peixes foram colocados em tanques
experimentais tubulares com 750 ml de capacidade (figura 49), hermeticamente

fechados, com o proprio peixe levando o ambiente a hipoxia por consumo de oxigénio.
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Figura 49 — Tubo experimental para oxigénio dissolvido (OD).

O comportamento dos sinais das DOEs foi constantemente monitorado em
osciloscopio (Tektronix TDS2000) e também na forma de audio, via placa de som do
computador de gravagdo. A agua do tubo experimental foi amostrada com uma seringa

introduzida através de um émbolo de borracha (amostras de 10 ml, figura 50).

Figura 50 — Retirada de amostra do tubo experimental para oxigénio dissolvido (OD).

As gravagoes e amostragens de OD ocorreram da seguinte forma: apds 2 horas de
aclimatagdo do peixe no tubo experimental, com oximetro digital era confirmada a
saturagdo de OD (por volta de 7,8 mg/l). Durante o tempo de aclimatacdo, o tubo
experimental (com peixe no interior ¢ fechado por tela plastica) ficava dentro de um
tanque com maior capacidade de dgua e oxigenagdo constante. Ao fim do periodo de
aclimatacdo, o tubo experimental era hermeticamente fechado, retirado do tanque e
conduzido para a gaiola de Faraday. Imediatamente apds a conexdo dos eletrodos fixos
do tubo experimental ao amplificador, o primeiro sinal (chamado de normal) era gravado.

Apo6s 20 e apds 40 minutos, com o peixe no ambiente sem oxigenacao, era retirada uma
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amostra de agua para testes colorimétricos de OD e gravava-se o sinal. Depois de 40
minutos com o peixe no tubo sem oxigenagdo, o OD apresentava-se com valores
reduzidos. A partir deste tempo, comegava-se a gravar sinais € a amostrar agua para
testes colorimétricos de 10 em 10 minutos, até a perda da forma/intensidade dos sinais
(que supostamente caracteriza hipoxia). Imediatamente apos a identificagdo de hipoxia
(visual, no osciloscopio, e audivel, na perda da amplitude/volume do sinal/som) foram

gravados sinais das DOEs e a 4gua amostrada.

Ao final do experimento, os peixes foram retirados do tubo experimental e
colocados em um tanque de 10 1 com OD saturado e a mesma agua dos experimentos
(mesmos pH, T° e CE), para recuperacao fisioldgica do peixe testado. A amostra final de
agua (10 ml) foi conduzida aos testes colorimétricos (dados aproximados de 1 em 1 mg/l)
e, com a dgua restante no tubo experimental, foram feitas uma segunda medida do teor de

OD final (em mg/l) em um oximetro digital (YSI 550).

Foi utilizado o algoritmo de redes neurais artificiais desenvolvido para esta tese
(Anexo II) para se obter uma rede neural artificial que relacione DOEs e deplecao de OD.
Foi testado o desempenho de redes neurais artificiais com uma camada de entrada, uma
camada interna com 64 neurdnios ¢ a camada de saida com 1 neurdnio (redes: 64-1;
figura 51), correspondendo a um valor de saida, 0 para DOEs normais, ou 1 para DOEs
de hipoxia (saida bindria [0 1]). Os sinais de entrada foram de 8192 pontos (0,08s de

sinal).

1 neurdnio

G4 newrdnios

2192 newromuos

Figura 51 — Esquema de rede neural artificial para hipoxia.
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2.3.3 Experimento para Detec¢ao de Hidrocarbonetos de Petréleo

Nos experimentos para deteccdo de hidrocarbonetos de petroleo com
gimnotiformes como biossensores, avaliou-se os efeitos causados pelos compostos
BTEX nas DOEs de Parapteronotus hasemani. Nos testes com BTEX utilizou-se Xilol
comercial (marca Merck) como representante elementar da presenca da fragdo soltivel de
petroleo em agua (hidrocarbonetos aromaticos — BTEX). O Xilol ¢ a mistura dos
isdmeros o-, m-, p-xileno e etilbenzeno, sendo seu maior constituinte o m-xileno (60 a
85%), com menores quantidades de benzeno (0,01%), de tolueno (0,01%) e de

etilbenzeno (3%).

Os peixes foram colocados em tubos experimentais de 750 ml com sistema de
aeragdo constante (figura 52). Apo6s periodo de 2 horas de aclimatagdao aos tubos
experimentais, gravou-se uma amostra de sinal que foi considerado como o sinal normal
(sem contaminac¢do). Apds a gravacdo dos sinais normais (no experimento piloto e no
experimento para as redes neurais artificiais), o BTEX foi adicionado diretamente ao

tubo experimental com o auxilio de micropipetas.

Figura 52 — Tubo experimental (750 ml) para BTEX com sistema de aeracdo constante.

Foi realizado um experimento piloto para se testar o funcionamento dos tubos
experimentais com aeragdo constante a aplicacdo do BTEX. Também foram observadas
as reagdes de espécimes P. hasemani, submetidos a diferentes concentragdes de BTEX (5
mg/l, 7,5 mg/l, 10 mg/l, 25 mg/l, 50 mg/l, 100 mg/l, 250 mg/l e 500 mg/l). Para cada
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concentracdo foi utilizado um espécime de P. hasemani. As gravagdes das DOEs
ocorreram de 5 em 5 minutos até 30 minutos apos aplicacdo de BTEX. Nas
concentragdes de 25 mg/l, 250 mg/l e 500 mg/l foram gravadas DOEs até 60 minutos
apos a aplicacdo de BTEX. Sempre ao final da tltima gravagio, todos os peixes eram
colocados em agua sem BTEX e com os peixes nesta 4gua sem BTEX foram gravadas

DOEs para comparagao.

Nos experimentos de aquisi¢cdo de sinais para as avaliacdes com as redes neurais
artificiais foram utilizadas as concentra¢des de 5 mg/l, 10 mg/l, 50 mg/l ¢ 100 mg/l de
BTEX. Foram avaliados 15 peixes para cada concentragdo de BTEX, perfazendo um
total de 60 peixes. Sinais foram gravados imediatamente apos aplicagao de BTEX, 30 e

60 minutos apos a aplicacao do BTEX.

Ao final dos experimentos, os peixes foram sacrificados por choque térmico, e
preservados em alcool 70%. As dguas contaminadas foram armazenadas em galdes para

serem encaminhas ao devido descarte.

Para as avaliagoes com as redes neurais artificiais foram utilizados como entradas
os sinais normais € os sinais provenientes de gravacdes de 60 minutos apos a aplicacdo
de BTEX. Buscou-se uma rede neural artificial para avaliar a deteccdo de BTEX
(presenca ou ndo de BTEX) e outra rede neural artificial avaliadora de diferentes
concentracdes de BTEX (em 5 faixas: sem BTEX, 5 mg/l, 10 mg/l, 50 mg/l e 100 mg/Il de
BTEX). Ambas foram treinadas com as mesmas entradas e mesmo niimero de neurdnios

na camada interna, apenas com a camada de saida diferenciada.

Foi utilizado o algoritmo de redes neurais artificiais desenvolvido para esta tese
(Anexo II), com redes neurais artificiais com uma camada interna com 64 neurdnios.
Para a rede neural artificial de detec¢ao de BTEX a camada de saida teve 1 neurdnio
(redes: 64-1, figura 53), correspondendo a um valor de saida, ou 0 (para DOEs normal),

ou 1 (para DOEs na presenca de BTEX), saida binaria [0 1].
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1 newrdmio

64 newrdmos
2192 newrdnios

Figura 53 — Esquema de rede neural artificial para detec¢do de BTEX.

Para a rede neural artificial classificadora da concentracdo de BTEX, a camada de
saida foi composta por 3 neurdnios (redes: 64-3, figura 54), correspondendo aos valores
de saida: [0 0 0] para 0 mg/l (DOEs normal), [0 1 1] para 5 mg/l de BTEX, [1 0 1] para
10 mg/l de BTEX, [1 1 0] para 50 mg/l de BTEX e [1 1 1] para 100 mg/l de BTEX. Os

sinais de entrada tinham o tamanho de 8192 pontos (equivalente a 0,08s).

64 newmdnios 3 newrdnios

8192 neurdnios

Figura 54 — Esquema de rede neural artificial para classificacdo de BTEX em diferentes concentragdes.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste trabalho, foi adotada a arquitetura de rede neural artificial com trés
camadas: camada de entrada, camada interna e camada de saida. O numero ideal de
neurdnios na camada interna foi determinado através da compara¢do do desempenho de
modelos. Quanto ao numero de neuronios das camadas das redes necurais artificiais

treinadas seguiu-se as seguintes condigdes:

- Nuimero de neur6nios de entrada e de saida foram estabelecidos pela natureza do
problema. As entradas de acordo com o tamanho amostrado dos sinais das DOEs: 1024,
2048, 4096, 8192, 16384 e 32768 pontos. As saidas em fungdo da possibilidade binaria
de se codificar: um neurdnio, duas possibilidades de respostas (1 neurénio, 2' = 2); trés
neurdnios, oito possibilidades de respostas (3 neurdnios, 2° = 8) e quatro neuronios,
dezesseis possibilidades de respostas (4 neurdnios, 2* = 16), codificando a resposta
desejada, exemplos, [0] para DOE de pulso, ou hipoxia; [111] para 100 mg/l de BTEX;

[1010] para a espécie Adontosternarchus balaneops.

- Numero de neurdnios nas camadas internas: partindo-se do valor inteiro mais
proximo da raiz quadrada do numero de entradas, buscando-se reduzir o numero de

neurdnios, quando possivel.

Uma vez que o algoritmo retropropagativo ¢ mais eficiente com o escalonamento
prévio dos dados (Pedrollo, 2007), optou-se em escalonar os dados de entrada, para
uniformizar a amplitude dos sinais, com intervalo entre 0 e 1, consequentemente a funcao

de ativacdo sigmoide unipolar (figura 55) foi utilizada para ambas as camadas.
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Visualizacao de Funcoes de Ativacao
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Figura 55 — Fungéo de ativagdo sigmoide unipolar representada pela equagdo unisig=1./(1 + exp(-n)).

Para conferir estabilidade ao processo de treinamento utilizou-se o termo de

inércia (momento em 0,95).

O desempenho foi avaliado pela técnica de validagao cruzada (Hagan et al., 1996;
Haykin, 2007).

Para melhorar o desempenho nos treinamentos, optou-se em organizar os sinais

de entrada com o inicio do sinal comecando em um valor minimo da amplitude do sinal.

No processo de verificagdo da capacidade de generalizagdo, a rede neural
artificial treinada foi testada com um conjunto de dados que ndo foi utilizado durante a
aprendizagem (ou treinamento). O resultado do treinamento das redes neurais artificiais
foi avaliado diretamente pelo niimero de acertos com relagdo aos valores de saida dos
testes (com conjunto de dados ndo treinados) e os valores esperados de acordo com os
dados de treinamento (valores alvo). Com este teste, verificou-se a capacidade de
generalizagdo das redes neurais artificiais de melhor desempenho, se os pesos sindpticos
e tendéncias desta rede neural artificial correspondem em melhor desempenho e se estas
redes neurais artificiais foram bem treinadas para reconhecerem os sinais de

gimnotiformes apresentados.
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Uma rede neural artificial com 100% de acertos foi a rede que avaliou
corretamente a classificagdo das DOEs do conjunto de teste. Por exemplo, uma rede
neural artificial para classificagdo de BTEX avaliando um sinal de P. hasemani sob 50
mg/l de BTEX (sinal que a rede ndo conhece, que nao participou do treinamento), devera
fornecer a saida [1 1 0]. Esta saida corresponde a saida “alvo” do treinamento. No caso
da rede neural para classificagdo de BTEX, esta devera acertar pelo menos 120 sinais
diferentes (60 sinais sem contaminagdo e outros 60 sinais para as 4 concentragdes

avaliadas).

Ao final do procedimento foi escolhida uma rede neural artificial, de cada
experimento, que apresentou os melhores resultados nos desempenhos e verificagdes.
Foram consideradas apenas as redes neurais artificiais que acertaram 100% dos testes de

generalizagdo.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 CLASSIFICACAO DE SINAIS DE GIMNOTIFORMES

3.1.1 Classificacao de Gimnotiformes Pulsadores ¢ Onduladores
Na tabela 01 estdo os valores da taxa de repeticdo (em Hz) e tipo de DOE/6rgao

elétrico referentes aos sinais de cada Genero utilizado para compor o sistema de

classificagdo de gimnotiformes pulsadores e onduladores.

Tabela 01 — Taxa de Repeti¢ao (Hz) das DOEs e tipos de 6rgaos elétricos dos gimnotiformes usados neste
estudo. Tipo de DOE: P=pulsador, O=ondulador; Orgao elétrico (OE): M=miogénico, N=neurogénico.

GENERO Hz DOE/OE GENERO Hz DOE/OE
Electrophorus 191 PM Orthosternarchus 580,88 ON
Gymnorhamphichthys 2522 PM Adontosternarchus 853,45 ON
Gymnotus 39,70 PM Sternarchorhyncus 854,42 ON
Brachyhypopomus 11 45,56 PM Apteronotus 1 856,29 ON
Stegostenopos 50,01 PM Eigenmannia 866,22 oM
Brachyhypopomus 1 50,63 PM Platyurosternarchus 897,08 ON
Steatogenys 56,25 PM Parapteronotus 916,39 ON
Rhamphichthys 68,48 PM Sternarchogyton 980,15 ON
Microsternarchus 80,21 PM Porotergus 1210,10 ON
Hypopygus 86,20 PM Apteronotus 11 1325,00 ON
Racenisia 101,70 PM Sternarchella 1344,40 ON
Sternopygus 225,51 oM Sternarchorhamphus 1557,70 ON
Distocyclus 479,89 oM

A classificacdo dos sinais de gimnotiformes pulsadores e onduladores com redes
neurais artificiais foi bem sucedida. Na rede neural artificial de maxima eficiéncia para
separar sinais de gimnotiformes pulsadores e onduladores foram utilizados 64 neurénios,
com a camada de saida com 1 neurdnio para gerar saida bindria: [0], para sinais de pulso,
ou [1], para sinais de onda; rede 64-1. A figura 56 apresenta graficos de ciclos em fungao
do erro quadratico, das variacdes da taxa de aprendizado e dos valores da soma das
derivadas da rede 64-1 bem sucedida para classificagdo de gimnotiformes pulsadores e

onduladores.
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Raiz Quadratica dos Erros
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Figura 56 — Gréficos de desempenho da rede neural artificial 64-1 para classificagdo de gimnotiformes
pulsadores e onduladores.
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Os sinais de gimnotiformes sdo caracterizados por certa repeticdo. Redes neurais
artificiais treinadas com estes sinais podem resultar em especializagdo extrema, com
redes capazes de avaliar apenas os sinais treinados, sem a minima capacidade de
generalizagdo. Para a separacdo de sinais de peixes pulsadores e onduladores, a

capacidade de generalizacdao deve ser maximizada.

Com a utilizacdo das técnicas de validacdo cruzada propiciou-se robustez ao
algoritmo de treinamento, resultando em treinamentos de redes neurais artificiais
generalistas e eficientes. A rotina que foi desenvolvida possibilitou que durante o
treinamento ocorresse a constante avaliacdo do desempenho da rede neural artificial com
a série de validacdo, ou seja, o resultado obtido pela rede a partir dos sinais do conjunto
de treinamento foram constantemente validados pelos sinais do conjunto de validagao,

ciclo a ciclo.

Outro fator que contribuiu para estes resultados foi a adequagdo das entradas em
relacdo ao tamanho dos sinais. Com esta adequagao dos sinais diminuiu o tempo de
treinamento, comprovando que ¢ significativo para resolu¢cdes com redes neurais
artificiais a adequacdo das entradas (Hayking, 2007). O tamanho do sinal adequado a ser
avaliado pelas redes neurais artificiais foi aquele que relativizou as diferengas entre as
taxas de repeticdo da DOEs das diferentes espécies. Para os gimnotiformes, este
determinador foi o mais baixo valor de taxa de repeticdo, que na Ordem Gymnotiformes,
sao das DOEs de Electrophorus electricus (vide tabela 01). Para as redes neurais
artificiais deste trabalho, a melhor representagdo do tamanho do sinal foi com 16384
pontos (dentro de uma distribui¢do diadica: 2'%). Este grande sinal, com a taxa de
amostragem de 100 KHz, representa aproximadamente 160 milissegundos de sinal. Com
este tempo de amostragem total, pode-se registrar o minimo de uma DOE de E.

electricus por conjunto de vetor amostrado (conjunto de treinamento, validagao e teste).

Para os gimnotiformes com taxas de repeticdo das DOEs mais altas, grandes
sinais poderiam contribuir para o superajustamento da rede neural artificial, pela
quantidade recorrente de informagdes destas espécies com alta frequéncia das DOEs
(espécies onduladoras), em detrimento as espécies com mais baixa taxa de repeticao das
DOEs (espécies pulsadoras). A grosso modo, pode-se inferir que esta caracteristica da

diversidade dos sinais de gimnotiformes foi a condicao critica das aplica¢des de redes
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neurais artificiais para a classificacdo dos sinais de gimnotiformes pulsadores e

onduladores com redes neurais artificiais.

Portanto, a utilizagdo da técnica de validacdo cruzada e a preservacao dos
resultados de melhor desempenho ao longo das iteragdes possibilitou o treinamento
suficiente via retropropagacdo dos parametros. O algoritmo foi robusto e capaz de obter
uma rede neural artificial para classificar sinais de gimnotiformes com grande capacidade
de generalizagdo, minimizando a interferéncia de ruidos ou informacdes recorrentes na

avaliagdo dos sinais.

3.1.2 Classificacao de Gimnotiformes Onduladores
Com resultados positivos do algoritmo retropropagativo, com validagdo cruzada

para separacdo de sinais de peixes pulsadores e onduladores, testou-se o mesmo
algoritmo no desenvolvimento de redes neurais artificiais para classificacdo de sinais de
peixes onduladores, priorizando-se a identificagdo das DOEs da espécie modelo

Parapteronotus hasemani e da Familia Apteronotidae.

Utilizou-se redes neurais artificiais de uma camada interna com 64 neurdnios,
mas com a camada de saida com 4 neur6nios para configurar o cddigo bindrio que

atendesse as 14 espécies (ou classes) avaliadas (tabela 02).
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Tabela 02 — Taxa de Repeticdo (Hz), Coeficiente de Variagdo (CV) e codificagdo de saida de rede neural
artificial (COD.) para DOEs de Gymnotiformes onduladores.

ESPECIES COM DOEs TIPO ONDA Hz COD.
Sternopygus sp. 225,52 [0000]
Distocyclus sp. 479,86 [0001]
Eigenmannia sp. 866,23 [0010]
Sternarchorhyncus roseni 854,28 [0100]
Platyurosternarchus macrostomus 897,25 [1001]
Adontosternarchus balaneops 851,38 [1010]
Apteronotus albifrons 856,29 [to11]
Sternarchogyton nattereri 980,27 [1101]
Porotergus gymnotus 1210,30 [1110]
Apteronotus bonapartii 1324,70 [0101]
Sternarchella schotti 134440 [0011]
Sternarchorhamphus muelleri 1557,70 [0110]
Orthosternarchus tamandua 580,88 [0111]
Parapteronotus hasemani 713,12 [1111]
Parapteronotus hasemani 846,72 [1111]
Parapteronotus hasemani 800,20 [1111]
Parapteronotus hasemani 760,03 [1111]
Parapteronotus hasemani 722,38 [T111]
Parapteronotus hasemani 813,41 [T111]
Parapteronotus hasemani 762,40 [1111]
Parapteronotus hasemani 755,79 [1111]
Parapteronotus hasemani 830,24 [T111]
Parapteronotus hasemani 785,05 [1111]
Parapteronotus hasemani 901,23 [1111]
Parapteronotus hasemani 753,83 [1111]
Parapteronotus hasemani 733,56 [1T111]
Parapteronotus hasemani 805,25 [1111]
Parapteronotus hasemani 861,75 [1111]
Parapteronotus hasemani 864,95 [1111]
Parapteronotus hasemani 94433 [T111]
Parapteronotus hasemani 724,64 [1111]
Parapteronotus hasemani 89341 [1111]
Parapteronotus hasemani 735,02 [1111]
Parapteronotus hasemani 810,78 [1111]
Parapteronotus hasemani 915,50 [T111]
Parapteronotus hasemani 792,96 [T111]
Parapteronotus hasemani 93191 [T111]
Parapteronotus hasemani 893,63 [1111]
Parapteronotus hasemani 858,96 [1111]
Parapteronotus hasemani 965,59 [1111]
Parapteronotus hasemani 732,56 [T111]
Parapteronotus hasemani 873,25 [1111]
Parapteronotus hasemani 81331 [1111]
Parapteronotus hasemani 769,04 [1111]
Parapteronotus hasemani 731,47 [1111]
Parapteronotus hasemani 828,90 [T111]
Parapteronotus hasemani 772,30 [1111]
Parapteronotus hasemani 769,33 [1111]
Parapteronotus hasemani 850,59 [1111]
Parapteronotus hasemani 806,65 [T111]
Parapteronotus hasemani 919,37 [1111]
Parapteronotus hasemani 767,33 [1111]
Parapteronotus hasemani 749,06 [T111]
Parapteronotus hasemani 768,09 [1111]
Parapteronotus hasemani 801,48 [T111]
Parapteronotus hasemani 845,25 [1111]
Parapteronotus hasemani 859,71 [1111]
Parapteronotus hasemani 936,42 [1111]
Parapteronotus hasemani 710,46 [1111]
Parapteronotus hasemani 880,13 [1111]
Parapteronotus hasemani 728,58 [r1r11]
Parapteronotus hasemani 801,97 [T111]
Parapteronotus hasemani 910,34 [T111]
Parapteronotus hasemani 783,39 [1111]
Parapteronotus hasemani 917,77 [1111]
Parapteronotus hasemani 888,01 [1111]
Parapteronotus hasemani 855,34 [1111]
Parapteronotus hasemani 950,27 [1111]
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Neste caso da classificagdo de DOEs de gimnotiformes onduladores, sinais com
16384 pontos nao corresponderam em melhores resultados do que vetores com metade
deste tamanho, com 8192 pontos (esta redu¢do no tamanho dos vetores resultou

consideravelmente na diminui¢ao do tempo de processamento computacional).

A rede neural artificial que obteve maxima eficiéncia para classificagdo de sinais
de peixes onduladores apresentou boa convergéncia, mas ndo ficou evidenciado o ponto
de divergéncia da validacdo cruzada, como pode ser observado na figura 57. A raiz
quadrada dos erros decai continuamente ao longo dos ciclos de treinamento da rede
neural artificial, sem praticamente ocorrer divergéncia entre o conjunto de treinamento e
o conjunto de validacdo, com a taxa de aprendizado oscilando em valores minimos. Nesta
rede neural artificial, antes dos 4000 ciclos, ocorre evento importante entre 0os conjuntos
de dados, que pode ser bem visualizado com o aumento significativo da taxa de
aprendizado. Neste ponto ocorre a maior capacidade de generalizacdo desta rede neural
artificial e a evidéncia de treinamento suficiente. Os valores de pesos e tendéncias
obtidos neste ciclo com maior taxa de aprendizado foram armazenados, tornando-se os
parametros da rede neural artificial que foram conduzidos para o teste. O teste resultou

em 100% da identificagdo dos sinais com relagdo as espécies.

Respostas semelhantes na divergéncia entre o conjunto de treinamento e o
conjunto de validacdo ocorreram no treinamento de outras redes neurais artificiais bem
sucedidas para classificagdao de peixes onduladores. Esta consisténcia retrata a robustez
da rotina diante do conjunto de dados avaliados, ou seja, o algoritmo de treinamento foi

adequado para DOEs de gimnotiformes.
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Raiz Quadratica dos Erros
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Figura 57 — Acompanhamento de treinamento e validagdo de rede neural artificial classificadora de peixes

onduladores.

Dentre as diferentes espécies de gimnotiformes, os peixes onduladores da Familia

Apteronotidae tém a peculiaridade de possuir 6rgdos elétricos neurogénicos. Os 6rgaos
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elétricos neurogénicos capacitam os Apteronotidae como os osciladores bioldgicos mais
estaveis que se conhece (Mortgat et al., 2000), propiciando estabilidade das DOEs e
condi¢des fisiologicas para os Apteronotidae gerarem descargas de mais altas
frequéncias, podendo ir além de 2000 Hz (Alves-Gomes, 1997). As altas frequéncias e
alta estabilidade das DOEs em Apteronotidae ocorrem porque as sinapses envolvidas na
DOE de um 6rgao neurogénico sdo elétricas (Bullock et al., 1979), com coeficientes de

variacgao (desvio padrao dividido pela média) da ordem de 0,0002 (Mortgat et al., 2000).

O reconhecimento automatico de padrdes e a classificagdo por métodos de IA ha
muito tempo faz parte do cotidiano humano (Bishop, 1995), porém, ainda ndo houve
aplicacdes para reconhecimento automatico dos padrdes das DOEs de gimnotiformes
baseados nestes sistemas. Por outro lado, apesar dos esforcos realizados nas ultimas
décadas, pouco se conhece sobre as DOEs da maioria das espécies de Apteronotidae (de
Santana, 2007), oque refor¢a a importancia dos resultados obtidos. Kramer et al. (1981)
relacionam vdrias espécies simpatricas de Apteronotidae da Amazonia Central que
apresentam formas de ondas semelhantes. E, segundo de Santana (2007), esta
semelhanga entre as formas de onda € a causa principal de ndo se utilizar as DOEs como
ferramenta taxondmica em Apteronotidae, mesmo que exista uma forte tendéncia em se
fazer uso das DOEs em descri¢des e nas redescricdes em Apteronotidae. A utilizacao das
DOEs estéd se tornando uma pratica cada vez mais comum no estudo da sistematica em
Gymnotiformes. A DOE de Apteronotidae tem potencial para ser uma ferramenta util na
diagnose, bem como na geracdo de caracteres que possam ajudar na reconstru¢do da
historia evolutiva destes taxons (de Santana e Maldonado-Ocampo, 2004; de Santana e
Crampton, 2006). Com a aplica¢do de técnicas de IA com as redes neurais artificiais,

evidentemente, aumenta-se este potencial.

Com o estudo envolvendo 11 dos 16 Generos da Familia Apteronotidac ¢
provavel que no quesito Genero, para apteronotideos comumente capturados na
Amazonia Central, estas redes neurais artificiais sejam uma ferramenta util para a
identificacdo, inclusive distinguindo bem DOEs de outras espécies onduladoras com

similaridade e simpatria na taxa de repeticdo das DOEs (Heiligenberg e Bastian, 1981).

Com relagdo a outros Géneros de Apteronotidae, ou estdo fora da regido de

coleta, ou sdao de dificil captura por habitarem as calhas profundas de grandes rios:
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Compsaraia (Rio Orinoco); Magosternarchus (Rio Amazonas: calha de rio);
Megadontognathus (Rio Xingu); Pariosternarchus (Rio Amazonas: calha de rio) e
Tembeassu (Rio Parand) (Albert, 2003).

Com o uso das técnicas de redes neurais artificiais inexiste a capacidade de
extrapolacdo (Pedrollo, 2005), sendo assim, as redes neurais artificiais obtidas nao
poderiam auxiliar na classificagdo de peixes elétricos ndo amostrados. Porém, apresenta-
se poderosa ferramenta para a classificacdo de sinais de gimnotiformes, que podera ser
melhorada. E, em casos especificos, além de outras DOEs de novas espécies, outras
caracteristicas poderiam ser acrescentadas a estas redes neurais artificiais, suprindo um
sistema especialista. Enfim, treinou-se redes neurais artificiais com um grupo
representativo de peixes onduladores da Amazonia central (principalmente para espécies

da Familia Apteronotidae), e, para estes, a rede neural artificial obtida foi funcional.

Complementarmente, pela alta taxa de repeti¢ao e estabilidade das DOEs, existe
um interesse especial em se reconhecer automaticamente padrdes em sinais de
Apteronotidae, na aplicagdo de modelos de biomonitoramento e/ou alerta ambiental.
Sistemas de IA baseados em redes neurais artificiais possuem grande capacidade para
solucionar os mais diversos problemas complexos (Haykin, 2007), sendo aplicados
geralmente onde as técnicas tradicionais apresentam-se inadequadas, tal como na

identificacao de sinais de peixes onduladores (Gymnotiformes, Apteronotidae).

Portanto, foi possivel classificar sinais de gimnotiformes pulsadores e
onduladores com uma rede neural artificial 64-1, e diferentes sinais de espécies de peixes
onduladores com uma rede neural artificial 64-4, obtidas a partir do treinamento
retropropagativo, com valores inciais escalonados, fungdo de ativacao sigmoide unipolar,
taxa de aprendizado varidvel com adaptagdo heuristica, termo de inércia (0,95) e método

de validagdo cruzada guardando melhor resultado.

3.2 SENSORIAMENTO DE OXIGENIO DISSOLVIDO
Nos experimentos sobre oxigénio dissolvido (OD), dos 15 peixes P. hasemani
amostrados, nove peixes reduziram a amplitude das DOEs (suposta caracterizagdo de

hipoxia) aos 4 mg/l de OD, que corresponde aproximadamente a 50% de OD em agua

76



SENSORIAMENTO AMBIENTAL COM GYMNOTIFORMES (PISCES)

doce a 25 °C. Nesta temperatura da agua a concentragdo de saturacdo de OD ¢ de
aproximadamente 8 mg/l (Valente et al., 1997). Ao nivel do mar um rio de agua doce a0
°C contém cerca de 14 mg/l e a 30 °C cerca de 7,5 mg/l (Derisio, 2007). Trés peixes
reduziram a amplitude das DOEs com 3 mg/l de OD e outros dois peixes com 5 mg/l.
Apenas um individuo reduziu a amplitude das DOEs com 6-5 mg/l. Os valores da taxa de
repeticdo das DOEs mantiveram-se praticamente estaveis para todos os peixes (tabela 3

contém valores da DOEs). Porém, a perda da capacidade de gerar potencial elétrico, ou a
amplitude do sinal, foi evidente (figura 58).
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Figura 58 — Sinais normais (azul) e de hipoxia (vermelho); a esquerda sinais ndo escalonados e a direita sinais
escalonados entre 0 e 1.
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Tabela 03 — Taxa de repeti¢ao sinais normais (HzN) e sinais em pré-hipoxia (HzH) e Coeficiente de
Variagdo (CVN e CVH, normais e pré-hipoxia, respectivamente) para DOEs de Parapteronotus hasemani

do experimento de OD.

HzN HzH CVN CVH Hipoxia
PEIXE 1
Média 915,602 886,879 0,016 0,005
Moda 913.350 886,590 0,018 0004 +me/10D
Desvio Padrao 4,293 0,739
PEIXE 2
Média 843,601 825993 0,037 0,019
Moda 843,230 825,880 0,037 0,019 @/l OID
Desvio Padrio 1,222 0,361
PEIXE 3
Meédia 1058,539 1029,952 0,006 0,004
Moda 1058,600 1029,200 0,005 0,004 5mg/l OD
Desvio Padriao 0.854 0,676
PEIXE 4
Meédia 927,974 901,075 0,050 0,052
Moda 927,820 899,940 0,050 0,052 @mmz/ll OID
Desvio Padriao 0,377 0,898
PEIXE 5
Meédia 931,894 906,408 0,048 0,050
Moda 931,950 907,030 0,049 0,049 4mg/l OD
Desvio Padrio 0,283 0,833
PEIXE 6
Média 851,357 847,332 0,085 0,077
Moda 850,640 847,370 0,085 0,077 Smz/ll OB
Desvio Padrao 0,595 0,236
PEIXE 7
Média 792,300 800,792 0,119 0,102
Moda 792,190 800,690 0,119 0,102 5mg/1 OD
Desvio Padrao 0,333 0,298
PEIXE 8
Meédia 944,079 941,819 0,040 0,028
Moda 943,600 941,920 0,040 0,028 S/l OID)
Desvio Padrao 0,857 0,473
PEIXE 9
Meédia 850,127 838,336 0,083 0,076
Moda 849,720 838,570 0,083 0,075 4mg/l OD
Desvio Padrao 0,642 0,477
PEIXE 10
Meédia 899482 880,628 0,057 0,051
Moda 899,300 880,230 0,057 0,052 S/l QIR
Desvio Padriao 0,216 0,367
PEIXE 11
Meédia 694,949 714,736 0,237 0,180
Moda 694,330 714,530 0,237 0,180 6mg/l OD
Desvio Padrao 0,467 0,299
PEIXE 12
Meédia 906,081 916,641 0,054 0,037
Moda 905,930 915,430 0,054 0,039 S/l @D
Desvio Padrao 0,348 2,167
PEIXE 13
Meédia 839,501 863,413 0,085 0,059
Moda 839,600 863,130 0,086 0,058 3mg/l OD
Desvio Padrao 0,276 0,327
PEIXE 14
Meédia 817,317 831,993 0,098 0,073
Moda 816,250 831,930 0,098 0,073 Sn/ll QI
Desvio Padrao 0,899 0,303
PEIXE 15
Meédia 878,671 854,232 0,066 0,063
Moda 878,270 854270 0,066 0,063 3mg/l OD

Desvio Padrao 0,526 0,325
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A hipoxia € uma das provaveis consequéncias do indesgjado contato de petrdleo
com 0 meio agquético. Esta ocorréncia repercute diretamente no metabolismo dos
organismos aquéticos ndo adaptados a baixos teores de OD no meio (Duarte, 2005). Na
perspectiva de qualificar gimnotiformes como biosensores para petrdleo, a hipoxiavem a
ser um importante fator modelado, pois 0s orgdos elétricos dos gimnotiformes sao
formados por células que demandam energia via oxigénio, ou seja, células musculares
que perderam a capacidade de contra¢do, mas que ainda disparam potenciais de agdo da
ordem de 100-120 milésimos de Volt (Chagas e Carvalho, 1961). No caso especifico dos
peixes onduladores da Familia Apteronotidae (a espécie P. hasemani como modelo), o
orgdo elétrico ¢ resultante da degeneracdo destes orgaos elétricos miogénicos durante os
primeiros dias de vida dos individuos, com as células neurais que o enervaram se
transformando no proprio orgdo elétrico, neste caso, oOrgdo elétrico neurogénico
(Kirschbaum, 1983). Para a geracdo de DOEs existe a necessidade de energia, existe a
necessidade de oxigénio. Ao nivel celular a falta de oxigénio (hipoxia) resulta na perda
da fosforilacdo oxidativa e da producdo de ATP pelas mitocondrias, e que isto reduz a
capacidade de manutencdo de energia nos organismos. E mais, com a atividade da
ATPase Na'/K" inibida ocorre a perda da homeostasia ionica da célula, impedindo a
capacidade de regulagdo dos fluxos idnicos de Na'/K', consequentemente, para os
gimnotiformes, resulta na perda da capacidade de geracdo de DOEs pelas células que
compdem os Orgdos elétricos. Pois sdo os fluxos dos ions sodio (Na’) do espago
extracelular para a parte posterior das células que possibilitam os potenciais de acdo nos
eletrocitos. O Potassio (K¥) repolariza corrente na célula, fechando os canais de sodio,
terminando assim o potencial de a¢do (Stoddard et al., 2006; Stoddard e Markhan, 2008).
Ou seja, os desequilibrios entre as relagdes Na'/K" nos eletrocitos resultantes da hipoxia

levam a incapacidade de geragdo de DOEs.

Segundo Crampton (1998a; 1998b), pela observagao da diversidade dos sinais, os
peixes elétricos com sinais tipo onda podem ter uma demanda energética total menos
flexivel, tornando-se mais sensiveis as mudangas ambientais. Pela relagdo direta a
disponibilidade e demanda por oxigénio, Crampton (1998b) e Julian et al.(2003),
observaram que espécies com maior taxa de repeticdo das DOEs (DOEs em tipo onda),

possuem maior demanda energética e, consequentemente, maior demanda por oxigénio.
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Portanto, espécies de gimnotiformes sem adaptagdes a hipoxia e com alta taxa de
repeticdo das DOEs tendem a ser efetivos sensores ambientais para monitoramento de
baixos niveis de OD na coluna d'agua. E, P. hasemani foi uma espécie que apresentou

sensibilidade as variagdes de OD.

Pelo fato dos espécimes da Familia Apteronotidae terem sido comumente
capturados em ambientes mais oxigenados, e estes peixes onduladores com DOEs
descarregando nas mais altas taxas de repeticdo entre os peixes elétricos Neotropicais
(alta frequéncia — de 1 a 2 KHz), é provavel que exijam maior demanda energética. Os
resultados deste estudo corroboram com Crampton (1998b) e Julian et al.(2003), pois os
P. hasemani avaliados perderam as funcdes fisioldgicas em praticamente 50% de OD no
meio. Tais experimentos ndo podem ser generalizados, pois outros Apteronotidae que
sobrevivem nas calhas dos rios, ou espécimes de maior porte, podem ter comportamento
diferenciados. Porém, o experimento foi suficiente para compor os estudos com redes

neurais artificiais, OD e P. hasemani.

Foi utilizado o algoritmo de treinamento de redes neurais artificiais dos estudos
de classificacdo de sinais de Apteronotidae, manteve-se os mesmos padrdes de dimensao
dos sinais que compdem as entradas para gimnotiformes onduladores, manteve-se o
escalonamento, as equagdes de transferéncia, a heuristica de renovag¢do das taxas de
aprendizado e a validacdo cruzada. Apenas a camada de saida foi diferenciada: [0] para
normal/OD saturado e [1] para hipoxia. Arquitetura da rede neural artificial foi 64-1

(informacdes de desempenho da melhor rede figura 59).
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Figura 59 — Redes neurais artificiais 64-1 com 100% de acertos, taxa de aprendizado e soma das derivadas.

Portanto, com redes neurais artificiais 64-1 obteve-se maxima eficiéncia em
separar sinais normais e sinais de hipoxia de P. hasemani (Apteronotidae -
Gymnotiformes) a partir de algoritmo de retropropagacdo com validagdo cruzada
especialmente desenvolvido para sinais de gimnotiformes (vide Anexo II), seguindo-se
padrdes sugeridos por Pedrollo (2005; 2007).
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3.3 SENSORIAMENTO DE HIDROCARBONETOS DE PETROLEO

3.3.1 Experimento Piloto
O experimento piloto validou o uso dos tubos experimentais com um sistema de

aeragdo constante para a utilizacdo com BTEX. As reagdes de espécimes P. hasemani
submetidos a diferentes concentragdes de BTEX (5 mg/l, 7,5 mg/l, 10 mg/l, 25 mg/l, 50
mg/l, 100 mg/l, 250 mg/l e 500 mg/l) foram avaliadas pela taxa de repeticdo e o
coeficiente de variagao das DOEs (tabela 04).

Tabela 04 — Taxa de Repeticdo (Hz), Coeficiente de Variagdo (CV) para DOEs de P. hasemani do
experimento piloto, sinais anteriores a aclimata¢do (An. Aclim.), Normal, imediatamente apos aplicacdo de

BTEX (0'), de 5 min. a 60 min. e ap6s experimento em agua sem BTEX.

[1BTEX An. Aclim. Normal [ 5' 10' 15' 20' 25' 30' 60' Ap.s/  Ap.s/Ih Ap.s/24h
Hz 76237 713,18 71416 71799 718,76 7196 720,15 7225 720,54 771,69 761,71
Smg/l oy 0028511 001875 001833 015999 0,15723  0,15269 0,14931  0,13532 001426 0,038063 0,037939
Hz 818,43 7809 79121 788,07 783,07 78211 779,63 77585 774,59 781,35
TImel oy 0037484 003218 0,075136 0075169 0,088065 0090395 0,10175  0,10862 011455 0,009503
oma HZ 822,88 809,93 809,69 809,84 80823 80692 806,66 807,22 806,89 892,19 879,34
10me/l oy 0004112 0,045225 0045315 0,045282 0041504 0,020401 0037959  0,033277 0,029329 0,026472 0,043688
Hz 817,71 79193 79258 79407 797,79 79992 79898 800,1 800,67 802,62 77229
25mg/l oy 0037062 0,007163 0067828 0,054986 0005597 0,051484 0049062  0,037185 0036103 0046655 0,11875
. Hz 881,02 81984 81977 818,03 81651 81589 81595 814,71 813,05 861,44 860,67
Omgl oy 0044062 021479 021478 021872 022589 0,02288 022887 023383 023914 0,046436  0,005207
Hz 886,33 8510 85233 85042 848,14 84728 84561 847,15 84548 86531 8623
100mg/l oy 0033932 0,009262 0091236 0,092485 0095407 0,10031  0,10637  0,10087  0,10666 0,056235 0,047901
, Hz 78321 76564 76308 76623 75629 75691 75437 747,15 73501 7429 77867 77034
20mgl oy 0040414 0,049389 0046791 0050151 0064744 0061363 0068096 0,078808 025137 0093235 0038647 0,025454
500 mg/l Hz 860,63 79633 79512 79355 78241 453,62 32494 32993 336,79 30221 75963 768,93

Cv 0,033894  0,24109  0,24583  0,25056  0,29626 03322 0,51589 045836 051118 0,56142 048614  0,03713

Observou-se que a aclimatacdo dos espécimes ao tubo experimental foi
extremamente importante, pois foi notdrio que em todos os peixes avaliados existiu
diferenca na taxa de repeticdo das DOEs do momento de estresse da manipulagdo e apds
2 horas de aclimatacdo. Na concentracdo de 500 mg/l, os BTEX apresentaram-se
depressores do Sistema Nervoso Central (SNC) para o gimnotiforme avaliado,
corroborando com Schwertner et al. (2004) e Alves-Gomes et al. (2005) que relataram a
queda brusca na taxa de repeticdo das DOEs de espécimes P. hasemani submetidos a
1000 ppm de BTEX.
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Os resultados com baixas concentracoes de BTEX foram semelahntes as
avaliacdes de Schwertner (2005) que, observou que em concentragdes 2 mg/l BTEX a
taxa de repetigdo das DOEs ¢ aumentada na presenca de BTEX. Neste experimento

piloto, ocorreu o aumento da taxa de repeti¢do das DOEs com 5 mg/l de BTEX.

Importante observar que, apds o experimento, com os espécimes em agua boa
(sem o BTEX), as DOEs foram restabelecidas, com valores proximos as taxas das
condi¢des das DOEs normal. Esta situagdo demonstrou que a presenca de BTEX altera as
DOEs de P. hasemani, qualificando estes peixes como biossensores para hidrocarbonetos

de petrdleo no meio aquatico.

3.3.2 Experimento de Sensoriamento de BTEX

No experimento com BTEX para obtengdo de dados de treinamento das redes
neurais artificiais ficaram evidentes as diferencas nas DOEs (figuras 60, 61, 62 ¢ 63),
tanto em forma de onda como na taxa de repeticdo e CV (tabela 05), entre os sinais
normais e os sinais com a presenca de BTEX. Também ocorreram diferencas, com menor
intensidade, nas concentragdes de 5 mg/l e 10 mg/l de BTEX, e, de maior intensidade nas
concentragdoes de 50 mg/l e 100 mg/l, entre as DOEs de P. hasemani na presenga de
BTEX entre os 30 minutos e 60 minutos de exposicdo, correspondendo ao que foi
observado no experimento piloto. Foi notdria a ocorréncia de padrdes, e estes padrdes
foram eficientemente reconhecidos por redes neurais artificiais. Foram utilizados os
sinais provenientes de 60 minutos de exposi¢do ao BTEX por apresentarem diferenca

maior em relacdo aos sinais normais.
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Figura 60 — DOEs Normal (em azul) e na presenga de 5 mg/l de BTEX (em vermelho), a esquerda sinais ndo
escalonados e a direita sinais escalonados entre 0 e 1.
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Figura 61 — DOEs Normal (em azul) e na presenga de 10 mg/l de BTEX (em vermelho), a esquerda sinais ndo
escalonados e a direita sinais escalonados entre 0 e 1.
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Figura 62 — DOEs Normal (em azul) e na presenga de 50 mg/l de BTEX (em vermelho), a esquerda sinais ndo
escalonados e a direita sinais escalonados entre 0 e 1.
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Figura 63 — DOEs Normal (em azul) e na presenca de 100 mg/l de BTEX (em vermelho), a esquerda sinais ndo
escalonados e a direita sinais escalonados entre 0 e 1.

Tabela 05 — Taxa de Repeticdo (Hz) e Coeficiente de Variagdo (CV) de DOEs de

Parapteronotus hasemani do experimento com BTEX.

100 ppm Hz cV 50 ppm Hz [9% 10 ppm Hz cV 5 ppm Hz [9%
Normal 827,96 0,003 Normal 806,25 0,013 Normal 967,07 0,005 Normal 713,14 0,003
Peixe | BTEX30' 81395 0,003 Peixe 16 BTEX30' 799,09 0,028 Peixe31  BTEX30' 960,14 0,003 Peixe46  BTEX30' 728,50 0,032
BTEX 60' 809,62 0,004 BTEX 60' 801,73 0,004 BTEX60' 954,60 0,004 BTEX60' 733,05 0,004
Normal 819,87 0,002 Normal 861,34 0,003 Normal 885,35 0,028 Normal 846,63 0,003
Peixe2  BTEX30' 80821 0,004 Peixe 17 BTEX30' 846,82 0,003 Peixe32  BTEX30' 872,87 0,033 Peixe 47  BTEX30' 866,99 0,004
BTEX60' 813,31 0,002 BTEX 60' 84538 0,004 BTEX60' 871,41 0,029 BTEX60' 873,31 0,004
Normal 928,19 0,002 Normal 864,80 0,004 Normal 857,30 0,038 Normal 802,51 0,012
Peixe3  BTEX30' 90843 0,002 Peixe 18  BTEX30' 855,61 0,003 Peixe33  BTEX30' 847,32 0,045 Peixe48  BTEX30' 812,02 0,018
BTEX60' 911,78 0,004 BTEX 60' 859,63 0,004 BTEX 60' 845,80 0,039 BTEX 60' 817,22 0,018
Normal 818,97 0,055 Normal 944,21 0,003 Normal 911,40 0,015 Normal 765,90 0,026
Peixe4 ~ BTEX30' 799,91 0,053 Peixe 19 BTEX30' 938,57 0,005 Peixe34  BTEX30' 896,75 0,020 Peixe 49 BTEX30' 774,96 0,034
BTEX 60' 802,08 0,048 BTEX 60' 936,42 0,004 BTEX 60' 896,55 0,016 BTEX 60'  777.83 0,032
Normal 778,69 0,073 Normal 766,70 0,105 Normal 833,60 0,046 Normal 733,03 0,040
Peixe 5 BTEX30' 759,53 0,077 Peixe 20  BTEX30'  755.27 0,130 Peixe 35  BTEX30' 821,15 0,056 Peixe S0 BTEX30' 742,95 0,050
BTEX 60' 763,28 0,066 BTEX 60' 753,52 0,109 BTEX 60' 822,00 0,047 BTEX 60' 746,00 0,047
Normal 861,78 0,032 Normal 896,39 0,013 Normal 899,46 0,018 Normal 812,43 0,009
Peixe 6 BTEX30' 843,07 0,023 Peixe21  BTEX30' 883,63 0,017 Peixe 36 BTEX30' 884,67 0,024 PeixeS1  BTEX30' 824,23 0,013
BTEX 60' 844,85 0,022 BTEX 60' 882,28 0,014 BTEX 60' 883,80 0,023 BTEX 60' 832,26 0,016
Normal 829,33 0,046 Normal 766,86 0,083 Normal  1060,70 0,043 Normal 768,37 0,024
Peixe7  BTEX30'  809.81 0,036 Peixe22  BTEX30' 760,44 0,094 Peixe37  BTEX30'  817.55 0,056 Peixe 52 BTEX30' 777,01 0,032
BTEX 60' 814,71 0,038 BTEX 60' 759,77 0,081 BTEX 60' 814,62 0,049 BTEX 60' 781,85 0,037
Normal 826,63 0,046 Normal 823,71 0,041 Normal ~ 1089,80 0,042 Normal 763,19 0,029

Peixe 8 BTEX30' 796,06 0,043 Peixe23  BTEX30' 813,69 0,048 Peixe 38 BTEX30' 847,78 0,039 Peixe 53 BTEX30' 775,68 0,033
BTEX 60' 827,42 0,029 BTEX 60' 814,84 0,040 BTEX 60' 847,27 0,032 BTEX 60' 779,19 0,038
Normal 876,79 0,025 Normal 917,21 0,015 Normal 107840 0,043 Normal 830,42 0,004
Peixe9  BTEX30' 860,50 0,014 Peixe 24  BTEX30' 907,07 0,001 Peixe39  BTEX30' 828,05 0,048 Peixe 54  BTEX30' 84587 0,006
BTEX 60' 866,41 0,012 BTEX 60' 911,66 0,006 BTEX60' 829,96 0,040 BTEX 60' 851,52 0,006

Normal 790,10 0,060 Normal 812,75 0,056 Normal 1058,90 0,432 Normal 788,30 0,015

Peixe 10 BTEX30' 776,09 0,057 Peixe25  BTEX30' 800,65 0,062 Peixe40  BTEX30' 812,13 0,056 Peixe 55 BTEX30' 797,67 0,021
BTEX60' 781,75 0,050 BTEX 60' 80143 0,054 BTEX60' 811,57 0,048 BTEX60' 809,86 0,016

Normal 855,37 0,031 Normal 931,98 0,005 Normal  1060,40 0,043 Normal 901,01 0,003
Peixe 11 BTEX30' 838,06 0,021 Peixe26  BTEX30' 915,79 0,006 Peixe4l  BTEX30' 814,88 0,055 Peixe 56 BTEX30' 916,19 0,004
BTEX 60' 840,91 0,020 BTEX 60' 917,99 0,003 BTEX60' 812,75 0,047 BTEX 60' 920,13 0,004
Normal 839,32 0,036 Normal 896,39 0,010 Normal 1103,70 0,042 Normal 777,56 0,069

Peixe 12 BTEX30' 821,83 0,028 Peixe27  BTEX30' 888,97 0,011 Peixe42  BTEX30' 858,08 0,034 Peixe 57 BTEX30' 78539 0,073
BTEX 60' 826,54 0,024 BTEX 60' 889,72 0,010 BTEX 60' 856,67 0,029 BTEX60' 789,56 0,066
Normal 836,82 0,040 Normal 864,29 0,022 Normal ~ 1083,90 0,042 Normal 760,38 0,078
Peixe 13 BTEX30' 793,49 0,040 Peixe28  BTEX30' 85580 0,022 Peixe43  BTEX30' 839,51 0,042 Peixe 58  BTEX30' 768,56 0,084
BTEX60' 80531 0,032 BTEX 60' 859,53 0,018 BTEX60' 837,99 0,035 BTEX60' 774,31 0,073
Normal 806,62 0,051 Normal 965,53 0,005 Normal ~ 1143,70 0,040 Normal 776.74 0,070

Peixe 14 BTEX30' 791,22 0,041 Peixe29  BTEX30' 954,27 0,004 Peixe44  BTEX30' 907,71 0,015 Peixe 59 BTEX30' 78527 0,073
BTEX60' 791,44 0,039 BTEX 60' 950,27 0,004 BTEX60' 907,50 0,012 BTEX 60' 789,77 0,066
Normal 790,19 0,058 Normal 811,59 0,079 Normal ~ 1085,90 0,041 Normal 798,45 0,052
Peixe 15 BTEX30' 771,62 0,051 Peixe30  BTEX30' 809,62 0,081 Peixe45  BTEX30' 848,75 0,038 Peixe 60  BTEX30' 808,03 0,052
BTEX 60' 774,87 0,047 BTEX 60' 797,68 0,078 BTEX 60' 846,77 0,033 BTEX 60' 811,95 0,047
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Obteve-se uma rede neural artificial para avaliar alteracdes no sinal de P.
hasemani, via resposta booleana, ou seja, ambiente com BTEX: saida [1], ou ambiente
sem BTEX: saida [0]. Esta rede neural artificial foi treinada com o objetivo de compor
um sistema de alerta ambiental. Outra rede neural artificial, mais sofisticada, foi treinada
para classificar a contamina¢do por BTEX nas faixas de concentra¢des de 0 mg/l, 5 mg/l,
10 mg/l, 50 mg/l e 100 mg/l de BTEX. E mesmo com objetos de analise diferenciados foi
utilizado eficientemente o algoritmo de redes neurais artificiais desenvolvido para esta
tese (Anexo II). Esta intencdo foi sustentada pelo sucesso dos treinamentos anteriores

com DOEs de gimnotiformes.

Praticamente todos os procedimentos de treinamento para redes neurais artificiais
aplicados anteriormente foram reproduzidos. Apenas ocorreu uma adequagdo por causa
da matriz dos sinais resultantes destes experimentos com BTEX. O tamanho desta matriz
de dados foi relativamente grande, com 120 colunas por 8192 linhas, o que resultou em

uma consideravel demanda de tempo para os treinamentos.

Portanto, foi possivel detectar a presenca de BTEX na 4dgua com P. hasemani
como biossensor e uma rede neural artificial 64-1 (o desempenho da melhor rede neural
artificial corresponde a figura 64). E classificar diferentes concentragdes de BTEX com
auxilio de uma rede neural artificial 64-3 e P. hasemani como biossensor (desempenho

da melhor rede neural artificial corresponde a figura 65).
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Figura 64 — Rede neural artificial 64-1 com 100% de acertos, taxa de aprendizado e soma das derivadas.
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Figura 65 — Rede neural artificial 64-3 com 100% de acertos, taxa de aprendizado e soma das derivadas.
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A eficiéncia apresentada por estas redes neurais artificiais, nas avaliagdes de
DOEs de P. hasemani, qualificam gimnotiformes como biossensores via IA. Com estes
resultados pode-se inferir que foram desenvolvidos subsidios para um sistema de alerta
ambiental eficiente e de baixo custo para a Amazoénia. O algoritmo desenvolvido foi
robusto, atuando com eficiéncia no treinamento das mais diferentes possibilidades de

classificacdo com redes neurais artificiais aplicadas as DOEs de gimnotiformes.

A principal constatacdo deste trabalho foi que as redes neurais artificiais
constituem um recurso eficiente para a classificagdo e o reconhecimento de sinais de
peixes elétricos (Gymnotiformes), desde que corretamente aplicadas, proporcionando um

subsidio importante para o biomonitoramento.

O conjunto de redes neurais artificiais desenvolvidos pode formar um sistema
capaz de avaliar sinais de gimnotiformes pulsadores e onduladores (figura 66 A).
Selecionar os sinais que forem onduladores para outra rede neural artificial classificar ao
nivel de espécie, buscando a espécie de interesse P. hasemani (figura 66 B). Os sinais de
P. hasemani passam pela avaliacdo de outras trés redes neurais artificiais, resultando, ou
na indicacdo de condi¢des normais da dgua (dgua “boa”), ou ambiente aquatico sob
hipoxia (figura 66 C) e ou sob presenca de BTEX (figura 66 D), e, com a detecgdo
positiva de hidrocarboneto de petroleo na agua, pode classificar em uma faixa de
concentracao de 5 mg/l, 10 mg/l, 50 mg/l ou 100 mg/l de BTEX (figura 66 E).

& . K J

e-e ® - ¢
‘o o

& 3

Figura 66 — Esquema de redes neurais artificiais: A) classificcdo de peixes pulsadores e
onduladores, B) classificcdo de peixes onduladores, C) detec¢cdo de hipoxia, D)

detecgdo de BTEX e E) classificagdo de BTEX em diferentes concentragdes.
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CONSIDERACOES FINAIS

- Foi comprovada a aplicabilidade da interpretagdo das DOEs de gimnotiformes
por redes neurais artificiais com os resultados obtidos nas pesquisas sobre a classificagdo
de padrdes em sinais de peixes pulsadores e de peixes onduladores e, também, com os

resultados das pesquisas sobre a classificagdo de espécies para peixes onduladores.

- A eficiéncia apresentada pelas redes neurais artificiais nas avaliagdes de DOEs
de P. hasemani com o desenvolvimento de tecnologia para o biomonitoramento da
deple¢ao de oxigénio dissolvido e de hidrocarbonetos de petrdleo qualificam estes

gimnotiformes como biossensores.

Com estes resultados pode-se inferir que foram desenvolvidos subsidios para um
barato e eficiente sistema de alerta ambiental para Amazonia. Sendo que a principal
constatacdo deste trabalho foi que as redes neurais artificiais constituem um recurso
eficiente para a classificacio e o reconhecimento de sinais de peixes elétricos
(Gymnotiformes), desde que corretamente aplicadas, proporcionando um importante
recurso tecnoldgico para sistemas de biomonitoramento. As redes neurais artificiais e a
metodologia de processamento e andlise de sinais desenvolvidas neste trabalho foram

suficientes para caracterizar gimnotiformes como biossensores.

O proposito de biomonitoramento com peixes elétricos como biossensores
apresenta peculiaridades vantajosas em relacao a outras metodologias de monitoramento
ambiental para a Amazodnia. Essencialmente, porque na Amazonia Brasileira existe
grande diversidade de peixes da Ordem Gymnotiformes, com espécies habitando os mais
diferentes ambientes aquaticos. Além do que, estes peixes elétricos sdo muito estudados
por causa da capacidade bioelétrica, o que propicia rapido desenvolvimento tecnologico
para a utilizagdo destes organismos como biossensores. Acrescentando-se o sucesso
destas primeiras abordagens e aplicagdes de redes neurais artificiais no reconhecimento
computacional de padrdes e classificacdo de sinais de DOEs de gimnotiformes, as

possibilidades ao encontro de novas tecnologias sao realmente aumentadas.
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Outra questao a ser considerada ¢ a possibilidade do atendimento aos requisitos
de Qualidade de Agua, como por exemplo, a Resolugio do CONAMA 357/05 (Brasil,
2005), além de outros IQAs (Indices de Qualidade de Agua). O aumento da demanda por
fiscalizacdo e monitoramento ambiental, contribuiram para a intensificagdo de estudos no
sentido de se criar modelos de parametros correlacionados que visam extrapolar
condi¢des ambientais em fun¢do de medidas rapidas, in situ e em tempo real de apenas
alguns parametros. Tais desenvolvimentos buscam resultados para se caracterizar corpos
d'agua através de alguns possiveis indices de qualidade, com o objetivo do
enquadramento as Classes Legais (Derisio, 2007). Eis os gimnotiformes como sensores
elétricos altamente especializados, capazes de fornecer informagdes do meio em que
estdo inseridos, de maneira sintetizada, sob a forma de um sinal elétrico. Tais sinais,
quando conduzidos a sistemas de processamento em tempo real (por exemplo, sistemas
de IA, com conjunto de redes neurais artificiais associados a sistemas especialistas),
seriam capazes de fornecer parametros em IQA com uma s6 medida, sob a percepcao do

peixe elétrico traduzida em indice através de [A.

Por outro lado, fugindo-se das condicionantes cientificas, perfilam outras
vantagens aos peixes elétricos como biossensores. Principalmente, ao se tratar da
Amazonia, com todas as caracteristicas e condi¢des inospitas de sua natureza, pois,
obviamente, estes peixes sdo capacitados para o auto-suprimento de energia, possuem
mecanismos de auto-defesa, auto-reproducdo e, o mais motivador, sdo ‘“‘sensores
elétricos” totalmente a prova d'dgua. Fazendo-se referéncia as dificuldades e custos de se
dimensionar e desenvolver equipamentos eletronicos para o sensoriamento ambiental em
ambientes de dificil acesso ou remotos, muito Umidos, ou ambientes aquaticos e

subaquaticos.

Seguindo-se este raciocinio, faz-se necessario o registro de sabias palavras
compiladas do texto de apresentacdo do II Workshop AmazonBOTS — caracterizag¢do
ambiental por meios ndo convencionais: peixes elétricos e sistemas roboticos
bioinspirados, do Projeto COGNITUS - PETROBRAS, de autoria dos orientadores desta
Tese, Dr. José Alves-Gomes e Dr. Roberto Tavares Filho, que seriam palavras perdidas
sem o devido registro, € se ajustam muito bem as consideragdes abordadas, pois

contextualizam o ideario em Tese:
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— “Por ser um sistema dindmico, a Amazonia é uma entidade que reage de
diferentes formas aos diferentes estimulos que recebe, sejam estes, agoes (e/ou
agressoes) antropicas, eventos planetarios ou mesmo desequilibrios internos. Esta
complexidade funcional gera um enorme e diverso conjunto de informacgoes de dificil
registro, processamento e interpreta¢do, frente a nossa tecnologia atual. Por outro lado,
estes 'sinais' ambientais certamente refletem, de forma detalhada as mudangas no
sistema em fung¢do de alteragoes, em tempo de tomarmos medidas corretivas e
preventivas, é preciso que saibamos registrar e interpretar oS sinais e mensagens
oriundos das matas e dos rios. Dentre as inumeras formas de abordagens possiveis,
pensamos que é preciso inovar, frente as novas possibilidades tecnologicas disponiveis.
Neste sentido, sistemas de (bio)monitoramento ambiental podem se beneficiar
tremendamente pela incorporagdo de sistemas eletro-eletronicos, tecnologias roboticas
e avangos recentes na capacidade de captura, armazenamento e processamento de
informagdo. A fusdo de modelos biologicos a tecnologias de ponta pode ser um
diferencial estratégico para o estudo e conhecimento da Amazonia. Entre os modelos
biologicos mais promissores na atualidade, encontram-se os peixes elétricos da América
do Sul. Este grupo de peixes possui um tecido especializado, um orgdo elétrico, capaz de
gerar correntes alternadas continuamente, durante toda a vida do organismo.
Paralelamente a capacidade bioeletrogénica, estes peixes também possuem um
sofisticado sistema sensorial formado por eletrorreceptores, que os habilita a monitorar
gradientes de voltagem no ambiente onde vivem. Trabalhando em conjunto, o orgdo
elétrico e os eletrorreceptores formam um sistema sensorio motor altamente
especializado que funciona como uma mistura de tato, audi¢do e visao. Pela natureza do
sinal gerado, peixes elétricos constituem um dos elementos mais intrigantes e ao mesmo
tempo mais faceis de interagirem com dispositivos eletronicos de aquisi¢do de sinais e,
por isso, sdo os primeiros candidatos a nos fornecerem informagoes sobre o ambiente

aquatico amazonico, nesta abordagem multidisciplinar.”

Pode-se seguramente inferir que o encontro de sistemas bioldgicos com sistemas
tecnologicos, que sejam sistemas biotecnologicos, para o acompanhamento,
monitoramento ou sensoriamento do ambiente, ¢ um caminho promissor e eficaz para

ampliar a capacidade de conhecimento e a capacidade de reagdo as questdes do meio, que
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seja, ambiente. Aplicagdes de técnicas de IA as DOEs de gimnotiformes, vao ao encontro
de conceitos mais tecnoldgicos, mais cognitivos, para maior seguranga das atividades

humanas em prol do ambiente mais limpo e saudavel.

Muitas possibilidades e solugdes, além das apresentadas neste trabalho, existem:
Mapas de Kohonen para classificagdo de sinais serviriam bem ao propdsito de avaliagdes
sistematicas das DOEs; redes neurais artificiais de base radial para o incremento de
parametros e as mais diferentes medidas ambientais avaliadas a partir de diferentes
espécies de “gimnotiformes especialistas” em determinados padrdes; redes neurais
artificiais adaptativas capazes de se auto-corrigir ao longo do tempo e em diferentes
condicionantes de adaptagdo, sejam variagdes de espécimes, de espécies ou condi¢des de

contorno, transmitindo o aprendizado anterior para refinamentos futuros.

Espera-se que este trabalho inspire o desenvolvimento e aprimoramento de
sistemas de IA aplicados a estudos biotecnoldgicos e ambientais. E, do mesmo modo que
ocorreram substanciais desenvolvimentos de sistemas de IA para o reconhecimento de
padrdes humanos (reconhecimentos automatos de impressdes digitais, voz, iris,
biotipos...), que estes estudos dinamizem em rede, pois como dita Hebb (1949) em seu
postulado de aprendizagem: “a eficiéncia de uma sinapse variavel entre dois neuronios é
aumentada pela ativa¢do repetida de um neuronio causada pelo outro neurénio, através

daquela sinapse.”

Enfim, Kohonen (1989), fazendo alusdo as redes neurais artificiais, enfatiza que o
principal objetivo de qualquer sistema nervoso ¢ monitorar e controlar as condi¢des de vida
do organismo em relagao ao meio no qual esta inserido. Fazendo alusao aos gimnotiformes,
Heiligenberg (1989) enfatiza que a maior “transparéncia” que se der aos sistemas simples,
torna o estudo destes principios mais viavel, e com a exploragdo destes sistemas mais

simples bem sucedida, pode-se melhorar a compreensao de sistemas mais complexos.
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ANEXO I -ARQUIVOS m

Cédlculo da taxa de repeticdo e do coeficiente de variacdo:

function [hz st cv rm] = hzcvrm(s)

oe

o

compilado de Cris Braun CBB 15sept07 / Jose Antonio Alves-Gomes JAG 18nov09

oe

sr=100000;

ind=findpeaks(s);

num_intervals=length(ind)-1;

for i=l:num intervals;
intervals (i)=ind (i+1)-ind (i) ;

intervals s(i)=(intervals(i)/(sr));
end;
st=(1/std(intervals_s));
hz=(1/mean (intervals_s));
cv=(std(intervals))/ (mean (intervals)) ;

rm= sgrt (mean (s ."2) );

$rm= norm(s)/sqrt (length(s));

$rm= sqrt (sum(s.*conj(s))/size(s,1));
$rm= sqgrt(sum((s.”2),1)/size((s),1));
return

function ind = findpeaks (varargin)

o

o

FINDPEAKS Find peaks in the vector Y

IND = FINDPEAKS (Y, THRES,WIN) finds the indices IND which are local maxima in the vetor Y.
Inputs:

Y: data (vector)

THRES: threshold of the PEAK

WIN: minimal distance between two peaks (takes the greatest in the case they are too close)
Outputs:

IND: indices of the peaks

Marcos Duarte mduarte@usp.br 1loct1998

o° d° o° o d° o d° o o

oe

Obs. I: alternativa para findpeaks.m do MatLab®© (para o GNUOctave)GSF

oe

oe

Obs. II: se utilizar findpeaks.m do MatLab® alterar a seguinte linha:

oe

o

Compare current data point with all neighbors
if(all((Data(j) > temp+Th)) && (Indx(j) ~=1)&& (Indx(j)~=M))

o

o

% por:
% Compare current data point with all neighbors
% if(all((Data(j) >= temp+Th)) && (Indx(j) ~=1)&& (Indx(j)~=M))

oe

the >= sign allows to find flat peaks! Segundo JAG

oe

o

if nargin, y = varargin{l}; else, return, end

if length(y) <= 2
[y,ind]=max (y) ;
return

end

if nargin ==
thres = min(y);
win = 0;
min _dist = 0;

elseif nargin ==
thres = varargin{2};
win = 0;
min dist = 0;

elseif nargin ==
thres = varargin{2};
win = varargin{3};
min _dist = 0;

else
thres = varargin{2};
win = varargin{3};
min dist = varargin{4};

end
if isempty(thres), thres = min(y); end
if isempty(win), win = 1; end
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if isempty(min dist), min dist = 0; end
if size(y,2)==1, y=y'; end

% find peaks:

dy = diff(y);

ind = find( ([dy 0]<0)&([0 dy]>=0) );

if ~isempty(ind) & ind(l) == 1, ind(l) = []; end
% selection by the threshold:

ind2 = find((y(ind)-thres)>=0);

ind = ind(ind2);

if ~win

% elimination of redundant data (data closer than win)

while ~isempty (find(diff (ind)<win))
indw=find (diff (ind)<win) ;
[first,ifirst]=max (y(ind(indw)));
sec=y (ind (indw (ifirst)+1));
[mini, tmp]l=min([first sec]);

(constant distance between peaks)

else a ind (i) - win2; end

if ind(i) >= length(y)-win2, b = length(y); else b = ind(i) + win2; end

ind (indw (ifirst) +tmp-1)=[];
end
if 0 %Do this in case your signal is stationary
win = 0.5*median(diff (ind));
% certifies if it is a local maximum:
ind2 = [];
win2 = floor (win);
for i=1l:length (ind)
if ind(i) <= win2, a=1;
if y(ind(i))+eps >= max(y(a:b))
ind2 = [ind2 i];
end
end

ind = ind(ind2);

% % REALLY certifies if it is a local maximum:

win = 0.5*median(diff (ind));

ind2 = [];
win2 = floor (win);
for i=1l:length (ind)
if ind (i) <= win2, a=1;

else a = ind(i) - win2; end

if ind(i) >= length(y)-win2, b = length(y); else b = ind(i) + win2; end

if y(ind(i))+eps >= max(y(a:b))
ind2 = [ind2 i];
end
end
ind = ind(ind2) ;
end
end

%$select the peaks which are separated by at least a minimum distance from

%the peak to the mininum between 2 successive peaks:

if min dist
for i=1l:length(ind)-1
[m,imin(i)] = min(y(ind(i) :ind(i+1)));
imin(i) = imin(i)+ind(i)-1;
end
indpm = sort([ind imin]);

while ~isempty (find(abs (diff (y(indpm)))<min dist))

indpm2 = find(abs (diff (y(indpm)))<min_dist);

indpm2 (find (rem(indpm2,2)==0)) = indpm2 (find(rem(indpm2,2)==0))+1;

indpm2 (find (diff (indpm2)==0)) = [];
[tmp,ind] = min(y(indpm(indpm2)));
ind = find(indpm == indpm (indpm2 (ind)));
if ind ==
ind = [ind 2];
elseif ind == length (indpm)
ind = [ind-1 ind];
else
if y(indpm(ind-1)) < y(indpm(ind+1)
ind = [ind ind+1];
else
ind = [ind-1 ind];
end
end
indpm(ind) = [];

ind = indpm(l:2:end);
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ANEXO II - ARQUIVOS m

otina RN treinamento retropropagativo:

function rn does(arqg,np,A,nh,prc,cic,mom)

d° o° d° ol O A° I d° O AP OA° S o° I o° o

oe

Funcao rn_does.m
Normaliza, prepara e salva dados da rede neural para DOEs de Gymnotiformes.

Chamada: rn_does(arq,np,A,nh,prc,cic,mom) ;

Entradas ( ):

arqg = nome do arquivo e extrensao (ex. does.mat) que contenham os vetores p, v e t.

np = numero de amostras.

A = alvo (ex. A=[0 0;0 1;1 0;1 11)

nh = numero de neuronios na camada interna. (ex. nh=64)

prc = aproximacao aceitavel para o maior erro absoluto em um ciclo. (ex. prc=.0000001)
cic = numero maximo de ciclos do procedimento iterativo. (ex. cic=20000)

mom = taxa para o termo de inercia, que estabiliza o processo. (ex. mom=.95)

Autor: Gilberto Schwertner Filho(gilberto.schwertner@gmail.com) GSF
ultima atualizacao: 30/11/2009

unisig=inline('l./(l+exp(-n))"');dunisig=inline('max(a.*(l-a),0.01)");
esclin=inline (' (v-b*u)./(a*u)','v','a','b','u'); reclin=inline(' (a*u).*s+b*u','s','a','b','u");
exern=inline ('ativa(w*p+b *u)','p', 'ativa','w','b','u');

load(arq)

Ah=unisig; Dh=unisig; As=Ah; Ds=Dh; ZP=[];2ZV=[];2T=[];

for i=l:np

x1l=p(:,1); xl=x1"';

axl=max (x1,[],2)-min(x1,[],2); bxl=min(x1l,[],2); uxl=ones(l,size(x1,2));
zxl=esclin (x1,axl,bxl,uxl);

x2=v (:,1); x2=x2"';

ax2=max (x2,[]1,2)-min(x2,[],2); bx2=min (x2,[],2); ux2=ones(l,size(x2,2));
zx2=esclin (x2,ax2,bx2,ux2);

x3=t (:,1); x3=x3";

ax3=max (x3,[],2)-min (x3,[],2); bx3=min (x3,[],2); ux3=ones(l,size(x3,2));
zx3=esclin (x3,ax3,bx3,ux3);

ZP=[2P;zx1]; ZV=[ZV;zx2]; ZT=[Z2T;zx3];

end

A=A"';

u=ones (1,size(A,2)) ;p=%2P;v=2ZV; t=ZT;
loop=1

while loop <= 100

t

tic
[wh,bh,ws,bs, J, Eq,Ev,Tx, De]=retrovcfn(p',A,v',A,Ah,Dh,As,Ds,nh,cic,prc,mom) ;
toc
yh=exern (p',Ah,wh,bh,u);ys=exern(yh,As,ws,bs,u);yp=round(ys);
yrp=reclin(ys,axl,bxl,1);ep=A-yrp;EQp=(sum(ep.”2)) .".5;EMp=max (max (ep)) ;
yh=exern (v',Ah,wh,bh,u);ys=exern(yh,As,ws,bs,u);yv=round(ys);
yrv=reclin (ys,ax2,bx2,1);ev=A-yrv;EQv=(sum(ev.”"2)) .".5;EMv=max (max (ev)) ;
yh=exern (t',Ah,wh,bh,u);ys=exern(yh,As,ws,bs,u);yt=round(ys);
yrt=reclin(ys,ax3,bx3,1);et=A-yrt;EQt=(sum(et.”2)).".5;EMt=max (max (et)) ;
arg=[num2str (loop) ' ' arg(l:end-4) '.mat'];

save (arq, 'wh', 'ws', 'bh', 'bs"', 'ep', 'ev', 'et','J', 'Eq', 'Ev', 'Tx"', 'De"', 'EQp"', "EQv', '"EQt"', 'EMp"', 'EMvV', 'EM

'y lyrpt, tyev!, Tyrt!, Typ', tyv?', Tyt ')
disp (['Numero de ciclos ' int2str(size(De,2))])
disp(['J = ' num2str (J)

loop=loop+1l

1)

end

function [wh,bh,ws,bs,J,Eq,Ev,Tx,De]=retrovctn(p,t,pc, tc,Ah,Dh,As,Ds,nh,cic,prc,mom)

o° o° o

o

Funcao retrovcfn.m
Treinamento de redes de duas camadas
Regra Delta nao Linear, com inercia e com validacao cruzada.

o

o

Chamada: [wh,bh,ws, bs, Eq, Tx,De]=retrovcfn(p, t,pc, tc,Ah,Dh,As,Ds,nh,cic,prc,monm) ;

o° o od° o o

o

Entradas ( ):

p e pc = entradas, cada linha um atributo, cada coluna uma amostra.

t e tc = saidas (alvo), cada linha um atributo, cada coluna uma amostra.

Ah, Dh, As, Ds = "inlines" das ativacoes e respectivas derivadas, camadas interna (h) e externa

nh = numero de neuronios na camada interna.

(s) .
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oe

prc = aproximacao aceitavel para o maior erro absoluto em um ciclo.
cic numero maximo de ciclos do procedimento iterativo.
mom = taxa para o termo de inercia, que estabiliza o processo.

90 oe
[

o

o

Saidas [ ]:

wh, bh, ws e bs = pesos sinapticos e tendencias, das camadas interna (h) e externa (s).
Eq, Tx e Dx = vetores com raizes dos erros quadraticos medios, taxas de aprendizado e
medias das derivadas das funcoes de ativacao.

J = numero do ciclo da melhor performance.

o° o° d° o o

oe
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o° o o

o

if nargin < 2, error('Erro nos argumentos de entrada.'), end
[atrib, amost pl=size(p);
[dimen,amost_t]=size(t);
u=[ones (1l,amost t)];
uc=ones (1,size(tc,2));
ns=dimen;
tx=.1;
[wh,bh]=iniciaisfn (nh,p);
ws=rand (ns, (nh+1)).*(2/ (nh+1))-ones (ns, (nh+1)) ./ (nh+1);
bs=ws (:,end);ws (:,end)=[];
i=1;
h=Ah (wh*p+bh*u) ;
a=As (ws*h+bs*u) ;
e=t-a;
Tx=zeros (1,cic)
Eg=zeros(1l,cic);
De=zeros (1l,cic);
)
n

;

Ev=zeros (1,cic
Eq(i)=sgrt (mea
Tx (1)=tx;
ec=tc-As (ws*Ah (wh*pc+bh*uc) tbs*uc) ;
Ev=sqgrt (mean (mean(ec.”2)));
dwh=zeros (size (wh));
dbh=zeros (size (bh)
)
)

(mean(e.”2)));

)i
)i
)

;

dws=zeros (size (ws
dbs=zeros (size (bs

while max (max (abs(e))) >= prc
i=i+1;
if 1 >= cic
break
end
[Wh, Bh,Ws,Bs,D]=atualizafn (wh,bh,ws,bs,p,t,h,a,e,Dh,Ds, tx,u);
De (i) =D;

Wh=Wh+mom. *dwh;
Bh=Bh+mom. *dbh;
Ws=Ws+mom. *dws;
Bs=Bs+mom. *dbs;
H=Ah (Wh*p+Bh*u) ;
A=As (Ws*H+Bs*u) ;
E=t-A;
Eq(i)=sgrt (mean(mean(E."2)));
Tx (1)=tx;
if Eq(i)<=Eq(i-1)
dwh=Wh-wh;
dbh=Bh-bh;
dws=Ws-ws;
dbs=Bs-bs;
[h,a,e,wh,bh,ws,bs]=deal (H,A,E,Wh,Bh,Ws,Bs) ;
tx=tx*1.1;
else
tx=max (tx*0.5,0.01) ;
end
if max(abs(e) ') '<=prc,break,end
ec=tc-As (Ws*Ah (Wh*pc+Bh*uc) +Bs*uc) ;
Ev (i1)=sqrt (mean (mean(ec.”2)));
if Ev(i) < Ev(i-1)
[Wx,Bx,Wy,By,J]=deal (Wh,Bh,Ws,Bs, 1) ;
end
end
[wh,bh,ws,bs]=deal (Wx,Bx,Wy,By) ;
nneu= (ns+nh) *amost_t;
De (1)=De (2) ;
Eg=nonzeros (Eq) ';Tx=nonzeros (Tx) ';De=nonzeros (De) ' ;Ev=nonzeros (Ev) ';
De=De./nneu;
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function [w,b]=iniciaisfn(n_neu,p)

o

o

Chamada: [w,b]=iniciaisfn(n_neu,p)
n_neu: numero de neuronios na camada
p: serie amostral utilizada para o treinamento

o o

oe

Autor: Olavo Pedrollo
ultima atualizacao : 22/01/2008, as 17:00 horas

o© o

oe

if size(p,2)>10,p=p(:,1:10);,end
[n_atributos,n_amostras]=size(p);
P=[p;ones(1l,n_amostras)];

N=rand (n_neu,n_amostras) .*2-1;
Nm=min (min (N)) ; Nx=max (max (N)) ;
N=2* (N-Nm) / (Nx-Nm) -1;
W=N/P;b=W(:,end);W(:,end)=[];w=W;

o

function [Wh,Bh,Ws,Bs,De]l=atualizafn(wh,bh,ws,bs,p,t,h,a,e,Dh,Ds,taxa,u)

o

o

Funcao atualizafn.m
Atualizacdo dos pesos e tendencias (wh,bh,ws,bs) para rotina retrovcfn.m.

a° o

oe

Chamada: [Wh,Bh,Ws,Bs, Del=atualizafn (wh,bh,ws,bs,p,t,h,a,e,Dh,Ds, taxa,u)
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o° o o o°

o

derivada_ s=Ds(a); derivada h=Dh (h) ;

delta s=derivada s.*e; delta h=derivada h.* (ws'*delta_ s);
Ws=ws+taxa*delta_s*h'; Bs=bs+taxa*delta_s*u';
Wh=wh+taxa*delta h*p'; Bh=bh+taxa*delta h*u';
De=sum(sum(derivada_s)) +sum(sum(derivada_h));

Teste:

function avalia rn(arq,3)

o

oe

Funcao avalia rn.m teste de redes neurais artificiais retropropagativas.
Chamada: avalia rn(arq,A);

Entradas ( ):

arqg: arquivos resultantes do treinamento de redes neurais artificiais.
A: vetor saida (ex.: A=[0 1]

Autor: Gilberto Schwertner Filho (gilberto.schwertner@gmail.com) GSF
ultima atualizacao: 12/12/2009

% o o° o o° o

o

load(arq)
if A==yp,A==yv,A==yt
datafile=[arg(l:end-4) '_best.mat'];

save (datafile)
figure(l),semilogy(Eqg, 'b'),title('Raiz Quadratica dos Erros')
hold on,semilogy(Ev, 'r'),xlabel('Ciclos'),legend('Treinamento', 'Validacao"')
s=[arg(l:end-4) ' RaizQuadraticaErros.jpg'];saveas(gcf,s);
figure (2),subplot(2,1,1), plot(Tx),title('Taxa de Aprendizado'),xlabel ('Ciclos"')
subplot(2,1,2),plot (De),title('Soma das Derivadas'),xlabel ('Ciclos"')

s=[arg(l:end-4) ' Taxa&SomaDerivadas.jpg'];saveas(gcf,s);
close all
else
disp(['Erro na RN ' arqg(l:end-4)1])
end
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