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			APRESENTAÇÃO

			Este livro foi escrito pelo Programa de Pós-Graduação em Biotecnologia (PPGB) da Universidade Estadual de Montes Claros. A coletânea de capítulos reúne tópicos sobre assuntos importantes em matéria de tecnologias recentes aplicadas ao estudo da biotecnologia. 

			O objetivo do projeto é levar conhecimento a todos que se interessem pelo estudo das tecnologias atuais relacionadas à área da biotecnologia, visando contribuir para o avanço da ciência e tecnologia na região Norte de Minas Gerais e também no País. 

			Este trabalho representou grande desafio, mas também oportunidade de aprendizado a todos os envolvidos, por sermos pioneiros no PPGB em um projeto dessa envergadura.

			Expressamos os nossos mais leais agradecimentos aos professores orientadores que compõem o programa, que pacientemente nos atenderam e nos auxiliaram em todas as etapas do processo. Os agradecimentos são extensivos ao coordenador do PPGB, professor Dr. Afrânio Farias de Melo Júnior, que idealizou este projeto. 

			Estamos certos de que este material auxiliará na divulgação científica da área da biotecnologia, por ser de leitura amena e por produzir interdisciplinaridade entre tecnologias aplicadas e vários campos de atuação. Desejamos a todos uma ótima leitura!

			Os Autores

			INTRODUÇÃO

			A Nação Brasileira é constituída por pessoas de diferentes origens que possuem grande diversidade na cultura, na criatividade e também na capacidade para criação de produtos inovadores, de empreendimentos e de novos negócios. 

			O Brasil possui uma das maiores biodiversidades do planeta. Os biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado, Mata Atlântica, Pantanal, pampa, regiões de transição e regiões costeiras são ricos em matérias primas que podem ser utilizados de forma sustentável para o desenvolvimento de uma gama de produtos farmacêuticos, alimentares, cosméticos, de energia e diversos outros. A caracterização e o uso sustentável dos biomas podem contribuir de forma significativa para tornar a competitividade e a soberania do país uma realidade.

			O país possui um parque com a presença de grandes e pequenas indústrias e empresas de base tecnológica instalado, possui várias entidades científicas e tecnológicas, empresas públicas e privadas de pesquisa, universidades e faculdades públicas e privadas, possui incubadoras, parques tecnológicos, e ecossistemas de inovação consolidados ou em desenvolvimentos em diferentes regiões. 

			O sistema de pós-graduação brasileiro é bem-organizado e tem reconhecimento da comunidade científica nacional e internacional. Programas de pós-graduação acadêmicos e profissionais possuem cursos de mestrado e doutorado e grande capacidade para formação de profissionais qualificados para alavancar o desenvolvimento científico e tecnológico.

			A competitividade de um país, de diferentes regiões, comunidades e empresas está diretamente relacionada com as respectivas capacidades do desenvolvimento científico e tecnológico. As tecnologias inovadoras em diferentes áreas permitem o desenvolvimento de produtos que contribuem com as demandas da sociedade local, com a ampliação das exportações de produtos com maior valor agregado que são essenciais para o aumento da renda e da qualidade de vida da sociedade.

			O uso da biotecnologia envolve diferentes aplicações tecnológicas em várias áreas do conhecimento que certamente pode contribuir tanto para a competitividade do país, quanto para a qualidade de vida dos brasileiros. A presença da criatividade das pessoas, da grande biodiversidade, do parque industrial e do potencial de criação de novos produtos e de empresas inovadoras constitui um cenário favorável para o sucesso no desenvolvimento da biotecnologia nacional, no entanto, tem mais um fator que é considerado imprescindível, o conhecimento. 

			O livro “Novas Tecnologias Aplicadas à Biotecnologia” é mais uma oportunidade de leitura de tópicos que contribuem com a ampliação do conhecimento em diferentes aplicações técnicas atuais utilizadas em biotecnologia e também com a qualificação e capacitação de acadêmicos e profissionais. Boa leitura para todos.

			Dr. Dario Alves de Oliveira

			Universidade Estadual de Montes Claros – Unimontes

			Professor do Departamento de Biologia Geral

			 

			PARTE I

			TECNOLOGIAS APLICADAS 
À CIÊNCIA DA INFORMAÇÃO

			Os sete passos do treinamento da máquina

			Diego Marques Freitas

			Elytania Veiga Menezes

			Introdução

			Este capítulo tem como objetivo a descrição da metodologia básica utilizada no treinamento de soluções de inteligência artificial (IA), principalmente aquelas especializadas em imagens, que por mais que tenha estrutura geral muito semelhante a outras soluções aplicadas a linguagem natural, ou análise de dados, a prática de cada etapa terá nuances muito peculiares àquela aplicação específica.

			Vale ressaltar que não é objetivo aprofundar no ramo da programação, mas sim na metodologia adequada para treinamento de soluções já existentes. Ainda que os exemplos e nomenclaturas eventualmente utilizadas aqui terem sido encontradas na documentação das soluções Google, em especial Google Vision API, a metodologia em sí, não terá uma estrutura muito divergente de outras soluções encontradas no mercado. 

			Como vamos entender mais claramente nos conceitos descritos a seguir, a grande problemática na utilização dessa tecnologia não está mais na tecnologia em si, mas nos bancos de dados necessários para treinar as tecnologias já existentes a executar determinada tarefa.

			Revolução Industrial 4.0

			Conhecida também como indústria 4.0, é uma revolução já em curso, que afetará profundamente as relações de trabalho. Pesquisas realizadas em diferentes locais do mundo analisam o nível do impacto dessa revolução, e são observadas diferenças de resultados muito pontuais entre elas. Na média, todas estimam a substituição do trabalho humano acima de 50% nos próximos 20 anos.

			Inteligência Artificial

			Como um dos pilares da Indústria 4.0, a inteligência artificial é uma tecnologia que terá impacto muito profundo na sociedade. Representantes das principais empresas de tecnologia do mundo se referem a essa tecnologia como algo que causará efeitos na sociedade em geral maiores que o domínio do fogo ou a da eletricidade. Recentemente, foi dito que ao lado da engenharia genética, a inteligência artificial (IA) será o campo mais impactante da humanidade.

			A IA é uma tecnologia que não foi desenvolvida para realizar atividades mecânicas, em que as áreas da robótica e da automação já atuam e que já existem há várias décadas. O conceito da IA envolve exatamente dar às máquinas a capacidade de executar tarefas as quais se pensavam ser “exclusivamente humanas”. Portanto, o impacto será em tarefas técnicas especializadas, que anteriormente se julgava “nunca serem substituídas”.

			As soluções já existentes

			A aplicação de inteligência artificial não é mais tarefa exclusivamente da área de Tecnologia da Informação (TI). Não se trata neste capitulo de criar soluções de inteligência artificial, visto que a criação é uma tarefa muito técnica e trabalhosa, que demanda grandes equipes especializadas em diversas áreas. As empresas consideradas gigantes na tecnologia já fazem isso muito bem, e possuem disponíveis soluções de inteligência artificial para uso comercial.

			A metodologia aqui apresentada procura esclarecer o procedimento para realização do treinamento das soluções já existentes. A presença de uma solução de IA criada, de alta eficiência, disponível comercialmente de forma “virgem”, como foi dito anteriormente, já existe, no entanto, muitas aplicações ainda não são conhecidas e as IA precisam ser treinadas para serem utilizadas com eficiência. Como exemplos de soluções de problemas com aplicação de tecnologia de IA podemos citar a identificação de diferentes pragas em produções agrícolas ou de tumores em radiografias, por exemplo, entre diversas outras aplicações.

			Outro exemplo muito comum do uso desta tecnologia é o reconhecimento facial utilizado na detecção de uma pessoa em uma foto, por exemplo, em uma mídia social como o Facebook Inc. Assim como realiza a função de identificação de pessoas, as IA podem também ser treinadas para procurar inúmeras outras funções, sem a necessidade da presença de um especialista em TI.

			Descrição

			Para melhor compreensão da metodologia é necessário perceber que a qualidade dos bancos de dados é o pilar principal de qualquer desenvolvimento baseado em IA.

			No decorrer da metodologia, para melhor entendimento, serão citados dois exemplos. O primeiro exemplo consiste no uso de drones para sobrevoo e obtenção de fotografias de alta resolução, para serem utilizadas no desenvolvimento de IA para detecção de determinada praga em uma produção agrícola. O segundo exemplo consiste no desenvolvimento de IA para serem utilizadas em diagnósticos de determinada patologia, por meio do uso de fotografias digitais de alta resolução obtidas com outras tecnologias existentes, como o microscópio digital ou tomografias computadorizadas.

			1 – Coleta dos dados

			A coleta de dados é sem dúvida a etapa que mais demanda atenção e deve ser realizada de maneira correta e bem planejada desde o início. Uma falha de planejamento, nesta etapa, pode causar o reinício do processo na origem das coletas de dados, e consequentemente, perda de tempo e de recursos.

			A partir dos exemplos sugeridos, a primeira etapa será basicamente composta por dois processos distintos: o primeiro consiste na determinação das especificações das imagens a serem coletadas para que se consiga atender às necessidades da tarefa específica. As duas principais variáveis são as resoluções e os ângulos das imagens. Contudo, podem existir outras variáveis para aplicações específicas, como quantidade de espectros de cores, como será exemplificado adiante. A segunda etapa é a coleta de dados propriamente dita. Portanto, é preciso visualizar os dois exemplos citados anteriormente para imaginar algumas perguntas problemas, como os exemplos a seguir:

			
					Quais as resoluções mínimas necessárias para as detecções visuais dos alvos?

					De qualquer ângulo é possível visualizar os alvos?

					Os alvos são visíveis em qualquer espectro de cor?

			

			É essencial responder a esses questionamentos para que as coletas de dados efetivas não sejam vãs. E outros questionamentos também poderão surgir, pois tudo vai depender do caso concreto que se deseja analisar. Nada adianta coletar dados para determinada tarefa e depois descobrir que os alvos não são visíveis àquelas distâncias e/ou com aquelas resoluções. O embasamento inicial a ser utilizado será sempre o olho humano ou outros sentidos humanos.

			Dessa forma, no caso do exemplo 1, de desenvolvimento de IA para detecção de praga em produção agrícola, em um primeiro momento vai-se a campo e procura-se responder às perguntas acima elencadas. É encontrado então um local com ocorrência do problema-alvo, e são coletadas imagens das mais variadas alturas, resoluções, ângulos e espectros de cor. Com essas imagens coletadas e a ajuda de um técnico da área de agropecuária, procura-se verificar nas imagens capturadas a possibilidade de detectar o problema. De maneira minuciosa traça-se o padrão com faixas de mínimo e máximo para cada uma das características que atendam à necessidade proposta. O que é feito, portanto, é verificar em quais combinações a percepção humana por meio de aproximação (zoom) é capaz de identificar o alvo.

			Suponhamos, assim, que foram determinados que a altitude ideal se encontrava na faixa de 60 a 10 metros de altura, que o ângulo máximo de incidência seria de 20º, que a resolução ideal para captura diurna seria de 20MP (mega pixels) e que o espectro de cor visível (RGB) seria suficiente para a detecção.

			Da mesma forma se procederia no exemplo 2, de desenvolvimento de IA para ser utilizada em diagnóstico de determinada patologia. Após acessos a dados brutos do laboratório de análises clínicas, que provavelmente se daria por meio de microscópio digital, seria executada a mesma lógica do exemplo 1, desenvolvendo procedimentos e um padrão de especificações das imagens necessárias para atendimento daquela aplicação a ser utilizada.

			Para os exemplos colocados, após concluídas as etapas supracitadas e definidas as condições das imagens a serem geradas, deve-se partir para a coleta de dados em si, que consiste na busca das imagens nas especificações que foram determinadas.

			Amostra

			É uma parte difícil do trabalho a ser definida, e muitas vezes é preciso adequá-la durante o processo. Se se partir do princípio que o processo de aprendizado da máquina é uma imitação da capacidade humana, temos a consequência lógica da variabilidade amostral. É muito comum que duas de uma mesma IA, treinadas com o mesmo banco de dados, pelo mesmo tempo, encontrem os mesmos resultados por caminhos diferentes. Não existe uma função matemática para se determinar a quantidade ideal de imagens necessárias para o treinamento. A execução, segundo a lógica PDCA (Plan/Do/Check/Action), que consiste na verificação contínua e intervenção cíclica, é obrigatória. Pode ser que no exemplo 1, de desenvolvimento de IA para detecção de praga em produção agrícola, sejam necessárias 30.000 imagens para atingir a eficácia necessária, enquanto no exemplo 2, de desenvolvimento de AI para uso em diagnóstico de determinada patologia, apenas 10.000 sejam suficientes, ou vice-versa. A única verdade indubitável é que quanto maior o número de imagens, melhor o resultado.

			Então, a definição da amostra parte do resultado de três variáveis: custo x eficácia desejada x eficácia atingida até aquele momento. As variáveis consideradas devem ser cuidadosamente monitoradas e revistas. Para facilitar o entendimento, no exemplo 1, as atividades de coleta de dados envolveriam uma grande estrutura e deslocamento, e consequentemente um custo elevado a cada coleta. Em contrapartida, a ocorrência do problema ocorreria em grandes áreas, o que possibilitaria coletas de grande quantidade de imagens num único deslocamento.

			As atividades de coleta de dados do exemplo 2 não envolveriam custos tão elevados na origem, visto que já existe um número bem elevado de laboratórios de análises clínicas, no entanto poderia ocorrer limitação temporal da ocorrência da patologia em estudo na população.

			Então, definida qual a eficácia de resultado desejada, há de se proceder e repetir as etapas seguintes de forma a atingir o percentual de acerto que é desejado. Pode ou não haver necessidade de mais coleta de dados, de acordo com os resultados obtidos e os resultados desejados. Há de se entender, também, que a curva de aprendizado representa uma função logarítmica, e que as quantidades de imagens e tempo de treinamento necessários para elevar 1 (um) ponto percentual se eleva exponencialmente, e tende ao infinito, à medida que se aproxima de 100% de acurácia.

			2 – Preparo dos dados

			Após serem coletados e organizados, os dados precisam ser preparados em uma etapa que é dividida em dois processos distintos: o primeiro deles é a validação que ocorre quando um técnico da área analisa imagem por imagem, validando cada uma como positiva ou negativa para a ocorrência desejada. Só devem ser utilizadas imagens em que não haja qualquer dúvida sobre a ocorrência ou não do problema e que não seja considerada inconclusiva. É recomendado separar as imagens inconclusivas (não descartar, apenas separar) e repetir os exames para comparação futura. Recomenda-se ainda que a validação de cada imagem aconteça em triplicata, por diferentes técnicos.

			Serão, portanto, consideradas três tipos de imagens, separadas em três grupos distintos: as positivas, as negativas e as inconclusivas.

			A próxima etapa é de definição da proporção das imagens que devem seguir ou não os grupos “positivo” e “negativo”. O treinamento para ser efetivo precisa ter proporcionalidade no banco de dados que será fornecido para o treinamento, portanto, deve ser fornecido um número de imagens proporcionais em relação ao número de imagens antagônicas. 

			Para 500 imagens do grupo “negativo”, deve haver 500 imagens do grupo “positivo”. Em cada um dos grupos, as imagens dos ângulos de incidência também devem ser equilibradas, com aproximadamente 250 pelo ângulo esquerdo e 250 pelo ângulo direito. O ideal é que as imagens de cada grupo sigam uma proporção de igualdade numérica em relação às variáveis de coleta que podem existir. Não deve haver, por exemplo, 100 imagens coletadas a partir do ângulo esquerdo e 400 a partir do ângulo direito.

			Diferenças muito grande no balanceamento numérico das imagens farão com que o modelo de IA em desenvolvimento se torne mais eficiente para detecção de algo, e menos eficiente para a detecção de seu antagônico. Neste ponto, pode se mostrar necessário complementar a coleta de dados com finalidade de se atingir a proporção de imagens recomendada para iniciar o treinamento.

			Como já dito, o processo de construção e utilização do banco de dados não é como uma ciência exata e não existe fórmula exata. A proporção não precisa ser em números exatos, mas diferenças que ultrapassem 5% não são recomendadas para o treinamento de IA bem balanceadas.

			Os processos 1 e 2 podem ser repetidos e retomados até que a equipe de planejamento conclua que o banco de dados já é denso e balanceado suficientemente para se iniciar o treinamento.

			Esta etapa finaliza com a separação destes dados já organizados e validados na seguinte proporção: 70% para treinamento da IA e 30% para a avaliação da IA. O procedimento de organização de dados supracitada garantirá que a IA seja avaliada com imagens com as quais ainda não teve contato, evitando resultados “viciados”.

			3 – Escolha do Modelo de Inteligência Artificial e da Plataforma (API)

			Como citado anteriormente, existem diversas soluções de IAs eficientes no mercado, cada uma com características próprias, custos e preferencias de uso. São fornecidas por empresas gigantes de tecnologia mundial como Google, Microsoft, AMAZON, IBM, entre outras, e cada uma possui vantagens e desvantagens.

			É necessário consultar um especialista da área para verificar qual modelo é o mais adequado para a aplicação e necessidade, bem como a contratação de profissional para instrução inicial da solução

			Assim como na etapa anterior era importante determinar algumas variáveis antes de se começar a coleta de dados, nesta etapa essa situação também está presente. As soluções disponíveis executam inicialmente a tarefa de localizar, contudo, podem ser necessárias outras questões no uso final além da detecção? É preciso que essa solução rode num servidor local ou online? É necessário exportar algum arquivo, como um laudo ou relatório? Enfim, todas as funções que se deseja que ela realize como tarefa. Responder cada um destes questionamentos irá ajudar de maneira incisiva na escolha da solução mais adequada.

			4 – Treinamento da IA

			Depois de organizar o banco de dados e definir qual a solução ideal para a aplicação, é hora de fazer o treinamento em si. As imagens escolhidas serão carregadas em dois grupos distintos e rotuladas como “positivo” ou “negativo”, conforme a validação executada anteriormente.

			A solução então procura identificar padrões que tornam as imagens comuns ou diferentes entre si. Não é possível extrair ou visualizar os padrões encontrados, assim como não é possível determinar por meio de programação quais padrões ela deve seguir, o aprendizado será pelos seus próprios meios. O que vai determinar o nível de profundidade do treinamento é a densidade do banco de dados utilizados, o tempo de treinamento, o número de repetições do treinamento e o nível de recursos financeiros para demandar processamento e reduzir o tempo necessário.

			5 – Avaliação do modelo de IA

			Nesta etapa, será efetuado um teste da solução com imagens ainda não conhecidas no treinamento. Para tal, serão utilizadas as 30% das imagens separadas para avaliação da IA na etapa 2 (dois) de preparo das amostras, como teste do modelo.

			Será executado o diagnóstico nas imagens, e os resultados serão comparados com as validações já executadas, e assim será constatado o índice de eficácia primária da solução. A comparação do resultado obtido com a eficácia desejada servirá para determinar qual etapa precisa ser reforçada antes de dar continuidade ao treinamento, se a densidade do banco de dados ou tempo de treinamento da solução.

			6 – Treinamento de hiper parâmetros

			É muito comum que o resultado da etapa anterior seja muito satisfatório no apontamento qualitativo, porém é igualmente comum que o resultado quantitativo esteja distorcido do que seria desejável. 

			A figura a seguir pode representar bem o exemplo:

			Figura 1 – Cadeiras coloridas

			[image: ]

			Fonte: freepics.com (banco público).

			Imaginemos que a solução tenha sido treinada para reconhecer as cores das cadeiras, e tenha conseguido alto índice de eficácia na detecção qualitativa. Contudo, se a colocarmos após um treinamento inicial para analisar a figura acima, ela vai detectar as quatro cores, mas vai apontar que as cadeiras brancas, vermelhas e verde turquesa estão em maior quantidade do que a cadeira verde bandeira. Isso se dá porque a primeira relação quantitativa que a IA encontrou foi de área ocupada, que não necessariamente remete ao número de objetos daquela cor. Isso acontece por conta da perspectiva da imagem. É então necessário calibrar corretamente a solução, para que ela diminua o peso das cores em relação à perspectiva e passe a identificar os objetos.

			Em seguida, é necessário calibrar os hiper parâmetros, que funcionam como calibração fina para aproximar a perspectiva encontrada pela IA da perspectiva humana desejada.

			Esta etapa, pela própria natureza, pode demandar repetição das etapas anteriores, visto que, depois de ajustado um hiper parâmetro, é necessário repetir pelo menos a etapa de treinamento para validar a correção.

			Veja que a aplicação da metodologia PDCA é necessária em cada etapa do processo, com a finalidade de corrigir qualquer resultado não desejado.

			7 – Previsão de resultados

			Uma vez ajustados e revisados os hiper parâmetros, agora é hora de fazer a aplicação da solução com uma simulação real. A solução deve ser carregada com demandas reais de diagnóstico e avaliar se apresenta os resultados esperados após o treinamento.

			Um teste bastante adequado seria utilizar a solução para detecção das imagens separadas como sendo inconclusivas na etapa de preparo de dados pelo técnico da área, e repetir um novo teste. É muito comum que soluções de IA para imagens consiga reconhecer padrões visuais não possíveis de captação por olhos humanos. O exame no paciente, algo que foi repetido por ser inconclusivo, deve ser comparado com os novos resultados obtidos pela IA para avaliar se os resultados inconclusivos podem passar ou não a ser classificados como “positivo” ou “negativo”.

			Considerações finais

			Baseado nos aspectos que foram discutidos, podemos concluir que a criação de soluções baseadas em IA, não tem mais a questão da criação e do desenvolvimento das tecnologias em si como questão central da sua aplicação. Neste momento o que se torna o centro das atenções são as questões relacionadas à coleta, preparação e manipulação dos bancos de dados que são necessários para o treinamento e/ou melhoramento dessas soluções.

			Contudo, essas tecnologias se tornaram realidade há muito pouco tempo, e quando falamos de bancos de dados organizados para esta finalidade, é preciso ter em mente que muito pouco foi feito até o momento e muitas oportunidades estão latentes. É um grande momento para utilizar o conhecimento técnico adquirido para desenvolver bancos de dados e soluções de IA nas mais variadas áreas do conhecimento.
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			Inteligência computacional aplicada ao diagnóstico por imagem na biotecnologia

			 Rodrigo Baleeiro Silva

			Dario Alves de Oliveira

			Introdução

			A busca por novas tecnologias envolvendo inteligência computacional aplicada ao diagnóstico por imagem está crescendo em todas as áreas do conhecimento, inclusive na biotecnologia, em que é notável o uso frequente dessa abordagem para as mais diversas aplicações, desde a identificação de células cancerígenas, detecção de patologias em folhas e frutos até a identificação de frutos maduros para colheita automática realizada por robôs. Na indústria, o sistema de visão computacional inteligente é utilizado em diversos processos de verificação da qualidade visual dos produtos, visando aumentar a produtividade e até mesmo diminuir custos com a produção.

			A classificação de imagens tem crescido nos últimos anos devido à quantidade de informação veiculada e ao aumento da capacidade de processamento dos sistemas computacionais. Da mesma forma, tem-se um avanço do uso da inteligência artificial para as mais diversas áreas. A inteligência computacional, um ramo da inteligência artificial, pode fazer uma máquina aprender a controlar ambientes complexos, utilizando apenas imagens como entradas. Assim, com a criação das redes neurais convolucionais, por exemplo, podem-se processar imagens e vídeos de uma maneira totalmente nova e dinâmica, sendo essa tecnologia encontrada, hoje, nas mais diversas áreas de atuação da engenharia, biotecnologia e agronegócio.

			No contexto atual, as imagens fazem parte do dia a dia da sociedade. E tais imagens são usadas de diversas formas, desde fotos de familiares e amigos como recordação de momentos até mesmo compondo banco de dados para sistemas de identificação das faces. As imagens são amplamente utilizadas na esfera industrial, em que as empresas utilizam diversas técnicas de processamento de imagens para melhorar o processo, já no mundo acadêmico as imagens são base de dados e objetos de pesquisas diversas.

			Imagem

			Sabe-se que uma imagem pode ser matematicamente interpretada como uma função I: U→ 𝐶, com 𝑈 ⊂ R2 e C ⊂ R, em que em cada ponto (x, y) tem-se a representação da intensidade de luz e cor I(x, y). Portanto, a imagem digital colorida é uma representação discreta da imagem, em que o seu contradomínio, ou seja, todos os valores da função devem estar contidos na imagem digital. Assim, é representado em imagens coloridas uma terma, ou seja, R, G, B, e cada componente indica a cor, vermelho, verde e azul, respectivamente. Já em imagens monocromáticas, o contradomínio recebe um valor em escala de cinza. Sendo assim, uma imagem pode ser representada por uma matriz de M por N pontos, como é mostrado na equação 1, em que tais pontos são chamados de pixels. 

			[image: ] (1)

			Com isso, alguns processos matemáticos e lógicos podem ser realizados em uma imagem, como, por exemplo, os filtros. Os filtros são operadores unitários que processam uma imagem de entrada produzindo uma imagem de saída. Além disso, um filtro pode ser representado como uma função T que mapeia uma imagem de entrada f em uma imagem de saída G, conforme equação 2.

			𝐺 = 𝑇 [𝑓] (2)

			O processamento de imagens é um campo de pesquisa que aborda um grande número de aplicações práticas, tais como reconhecimento de padrões próprios da imagem e de particionamentos da imagem. O objetivo do processamento é da diminuição de ruídos e a extração de informações relevantes, facilitando assim a aplicação da inteligência computacional.

			Um padrão pode ser visto como uma entidade a partir da qual é possível extrair algum tipo de característica, seja ela simbólica ou numérica. 

			Figura 1 – Mosaico com três imagens criadas com um padrão geométrico

			[image: ]

			Fonte: Oliveira et al. (2014, p. 4).

			A figura 1 mostra um mesmo padrão geométrico nos três exemplos, porém, o padrão se repete mais nas duas últimas imagens. Os padrões de imagem podem auxiliar em diversas áreas, como na calibração de câmera, no sensoriamento remoto, na medicina e na recuperação de imagens.

			Inteligência computacional

			Na inteligência computacional, inclui-se as redes neurais artificiais, arranjos que se fundamentam na maneira que o cérebro executa uma tarefa. Assim como o cérebro consegue detectar, processar e classificar ou identificar imagens, as redes neurais artificiais também são capazes de realizar tais tarefas. Suas aplicações são as mais diversas, como por exemplo a aproximação de funções matemáticas e classificadores.

			O Perceptron, por exemplo, foi concebido com o intuito de reconhecer vários padrões geométricos, como, por exemplo, letras e números. Entretanto, a sua composição é a mais simples entre as demais técnicas de inteligência computacional. Sua simplicidade está no fato de que ele conta apenas com um neurônio artificial, como é mostrado na figura 2.

			Figura 2 – Perceptron

			[image: ]

			Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016, p. 58) – Modificada.

			Na figura 2, todas as variáveis representadas pelo “X” são as entradas do Perceptron e o seu valor pode ser um determinado pixel de uma imagem, por exemplo. Já as variáveis representadas por “W” são chamadas de pesos e consideradas a inteligência do Perceptron, pois são ajustados para determinar a classe de um referido padrão.

			O Perceptron, por ter apenas um neurônio, limita-se a realizar somente classificações com duas classes linearmente separáveis. Sendo assim, tendo em vista a limitação do Perceptron, o seu uso para resolução de problemas que envolvem reconhecimentos de padrões não linearmente separáveis é inviável, porque a rede precisaria de mais neurônios artificiais.

			A rede neural chamada de Perceptron de Múltiplas Camadas possui mais de uma camada de neurônios e tem como característica a presença de uma camada intermediária, que fica oculta. A sua aplicabilidade está nas mais diversas áreas, como, por exemplo, na aproximação universal de funções, no reconhecimento de padrões, na identificação e controle de processos, na previsão de séries temporais e na otimização de sistemas.

			Figura 3 – Perceptron de Múltiplas Camadas

			[image: ]

			Fonte: Haykin (2001, p.229).

			Na figura 3, as variáveis representadas pela letra “X” são as entradas do MLP (multilayer perceptron layers), como no Perceptron, podendo ser também algum padrão determinado. Os círculos representam os Perceptron que, juntos, formam uma camada. A generalização de um Perceptron de Múltiplas Camadas é dada quando a sua entrada é desconhecida e mesmo assim classificada de forma verdadeira. As camadas ocultas possibilitam o MLP a classificar padrões complexos, pois detectam características e determinam quais aspectos são mais relevantes para o dado de entrada. Tendo em vista as características do MLP, sabe-se que alguns tipos de padrões são muito complexos para serem classificados. Sendo assim, há a necessidade de implementação de mais camadas ocultas, pois para o uso como classificador de imagens surgiria problemas, como, por exemplo, transformações nas imagens, ou seja, mudança de ponto de vista e de escala.

			As Deep Neural Network (DNN) são constituídas por diversas camadas de Perceptron e, estas, por sua vez, são responsáveis por abstrair informações de dados brutos que, por conseguinte, possibilita o aprendizado de conceitos, como categorizar um objeto. As Deep Q-network é uma arquitetura de DNN que possibilita o conhecimento de inúmeras habilidades que acarretam na resolução de diversas tarefas complexas.

			As redes Generative Adversarial Nets são compostas por duas redes, a primeira possui a tarefa de potencializar a chance de a rede classificadora errar, enquanto a última tem a tarefa de desvendar se os dados passados são reais ou criados pela rede geradora. De forma resumida, a rede geradora gera novos dados a partir de uma entrada qualquer. E a rede abordada verifica a qualidade desses novos dados, se são reais ou falsos. As redes Generative Adversarial Nets podem ser usadas para a sintaxe de fala ou para a transformação de desenhos em imagens, por exemplo. 

			As Deep Convolutional Neural Networks foram feitas para imitar os efeitos do processamento que acontece no córtex visual do ser humano, fazendo com que, assim, a rede possa explorar correlações espaciais presentes nas imagens, fazendo com que as transformações naturais, como a mudança de escala e de ponto de vista, deixem de ser um problema na classificação. Portanto, para uma classificação mais sofisticada e eficiente usa-se, atualmente, Deep Convolutional Neural Networks. 

			As camadas convolucionais consistem de um conjunto de filtros convolucionais que recebem como entrada um arranjo 3D. Esses filtros são os pesos da rede que serão ajustados no processo de treinamento, para que sejam ativos na presença de recursos relevantes, recursos que podem ser orientação de bordas ou manchas de cores. A camada convolucional é o bloco mais importante de uma CNN, pois seus neurônios não são ligados totalmente a todos os pixels da imagem de entrada, mas sim ligados a grupos de pixels. 

			Esta camada também é capaz de extrair diversos recursos, em que uma primeira camada irá extrair recursos de níveis baixos, logo a próxima camada irá extrair recursos dessa camada anterior, tais recursos agora são de níveis mais altos e esse processo segue de acordo com a quantidade de camadas existentes.

			Assim, a saída proveniente de cada camada convolucional é chamada de mapa de características (feature maps). Uma camada de convolução completa conta com diversas feature maps. Além disso, em um feature map todos os neurônios têm os mesmos pesos e mesmo bias, porém, com feature maps diferentes. Como os parâmetros podem ser diferentes, uma camada convolucional pode aplicar simultaneamente diversos filtros na sua entrada e, assim, detectar características diferentes. A figura 4 demonstra esse processo.

			Figura 4 – Diferentes Camadas de Convolução

			[image: ]

			Fonte: Geron (2019, p. 375).

			Nota-se que em uma mesma camada convolucional foram extraídas características diferentes: primeiramente foram extraídas características de nível baixo, que são linhas verticais e horizontais; e, depois, foram extraídos recursos de nível mais alto, como um quadrado e uma intersecção entre as cores, mostrando como a camada convolucional retira o recurso anterior.

			Exemplo da inteligência computacional aplicada ao diagnóstico por imagem na biotecnologia

			Um exemplo do contexto de aplicação da inteligência computacional com a abordagem de diagnóstico por imagem está na imagem da figura 5.

			Figura 5 – Classificação do pólen através do sistema inteligente
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			Fonte: Silva e Junior (2020).

			É observada na figura 5 a marcação de cor verde que circula o grão de pólen, isso ocorre, pois uma rede neural conseguir classificar, na amostra de mel, diversos grãos de pólens, permitindo assim a classificação do tipo de mel pela quantidade percentual de pólens encontrada na amostra. 

			Considerações finais

			Portanto, evidenciou-se que há uma gama de possibilidades para se utilizar sistemas inteligentes em conjunto com sistemas de visão computacional para classificar e diagnosticar diversos processos biotecnológicos. Basta entender um pouco de como essa imagem e a computação vão interagir de forma significativa para automatizar esse processo de identificação e classificação dos sistemas biológicos.
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