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Resumo

PEREIRA, Tiago Martins, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, dezembro de
2009. Discriminacao de populacées com diferentes graus de similaridade
por redes neurais artificiais. Orientador: Cosme Damido Cruz. Co-orientadores:
Adair José Regazzi e José Ivo Ribeiro Junior.

A correta classificagdo de individuos em grupos pré-estabelecidos tem se
tornado de grande importancia no melhoramento genético. As técnicas de estatis-
tica multivariada usualmente utilizadas nesse tipo de problema s&o as fungdes dis-
criminantes de Fisher e as fung¢des discriminantes de Anderson, que sdo usadas
para alocar um individuo inicialmente desconhecido em uma das g populacées
ou grupos pré-definidos. Nas ultimas décadas vém surgindo um novo paradigma
de computacao, as redes neurais artificiais, que podem ser utilizadas para re-
solver diversos problemas da Estatistica, como agrupamento de individuos simila-
res, previsao de séries temporais e em especial, os problemas de classificacdo. O
objetivo dessa pesquisa foi realizar um estudo comparativo entre as fungdes discri-
minantes de Fisher e de Anderson e as redes neurais artificiais quanto ao nimero
de classificagbes erradas de individuos sabidamente pertencentes a diferentes
populagdes, com distintos niveis de dissimilaridade. Essa dissimilaridade, medida
pela distancia de Mahalanobis, foi um conceito de fundamental importéncia na uti-
lizacdo das técnicas de discriminagao, pois quantificou o quanto as populacdes
eram divergentes. Quanto maior o valor observado para essa medida, menos si-
milares foram as populagdes em andlise. A obteng¢é@o dos dados foi feita através

de simulacao utilizando o programa computacional Genes (CRUZ, 2006). As re-



des neurais artificiais apresentaram uma taxa de individuos rejeitados por serem
considerados ambiguos quanto as suas caracteristicas discriminatérias. No en-
tanto, mostraram-se uma técnica promissora no que diz respeito a problemas de
classificacao, uma vez que apresentaram um numero de classificacdes erradas de

individuos menor que aqueles dados pelas fungdes discriminantes.



Abstract

PEREIRA, Tiago Martins, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, December
2009. Discrimination of populations different degrees of similarity in artifi-
cial neural networks. Advisor: Cosme Damido Cruz. Co-advisors: Adair José
Regazzi and José Ivo Ribeiro Junior.

The correct classification of individuals in pre-established groups has be-
come of great importance in breeding. The multivariate statistical techniques com-
monly used in this type of problem are the discriminant functions of Fisher and
Anderson, which are used to allocate an initially unknown individual in one of the g
populations or pre-defined groups. In recent decades a new computing paradigm,
artificial neural networks, has come along to solve various problems of Statistics,
such as grouping of similar individuals, time series forecasting and also of particular
interest, the problem of classification. The objective of this research was to con-
duct a simulation study in order to compare the discriminant functions of Fisher and
Anderson and neural networks. We evaluated the number of incorrect classifica-
tions of individuals known to belong to different populations with different levels of
dissimilarity measured by the Mahalanobis distance. Simulations were conducted
using the software Genes (Cruz, 2006). Although Artificial Neural Networks pre-
sented a rate of incorrect classification of individuals rejected for being considered
ambiguous as to its discriminatory characteristics, it proved to be a promising tech-
nigue, since it presented a lower number of incorrect classifications of individuals

when compared to the discriminant functions.

Vi



1. Introducao

Os estudos sobre discriminagdo de populagdes tém sido de grande im-
portancia para fins de melhoramento genético e para avaliar o impacto da atividade
humana sobre a biodiversidade. Sao igualmente importantes no entendimento dos
mecanismos micro e macro-evolutivos que atuam na diversificacdo das espécies,
envolvendo estudos populacionais, bem como na otimizag&o do processo de con-
servagao da diversidade genética. Também sdo fundamentais no entendimento
de como as populagcdes naturais se estruturam no tempo e no espago e quais séo
os efeitos das atividades antrépicas nesta estruturacao e, por consequéncia, nas
suas chances de sobrevivéncia e, ou, extingdo. Essas informagbes constituem
subsidio para constatar possiveis perdas genéticas geradas pelo isolamento das
populacdes e dos individuos, o que se refletird nas futuras geracdes, permitindo o
estabelecimento das melhores estratégias para incrementar e preservar a diversi-

dade entre e dentro das espécies.

Andlises discriminantes sao de uso geral e tém sido utilizadas na maio-
ria das situagcdes em que se devem tomar decisdes, pois geralmente sdo de-
terminadas por nossa experiéncia passada. Assim, como exemplo mais geral,
dizer, baseado em experiéncia, que um determinado genoétipo, numa "primeira im-
pressao", parece promissor, equivale a dizer: "a grande maioria dos genétipos com
este comportamento, também parecem promissores”. Assim, percebe-se que ain-
capacidade ou dificuldade de emitir qualquer opinido ou tomar qualquer deciséao

surge quando nao ha algum histérico, ainda que por aproximagao ou compara-



¢ao, sobre a matéria a ser analisada. No caso especifico do uso da analise dis-
criminante de populagdes procura-se obter fungées que permitam classificar um
elemento amostral, a partir das informagdes de um conjunto de caracteristicas
mensuradas, em uma dentre varias populagdes conhecidas, buscando minimizar
a probabilidade de ma classificagdo (MINGOTI, 2005). Assim, devem-se obter
fungdes que permitam alocar o elemento amostral na populagédo a qual ele real-
mente pertence. Nestas analises os estudos sao realizados preliminarmente a par-
tir das informagdes de populagdes previamente conhecidas. Constatada a eficacia
da discriminagéo, as fungdes podem ser utilizadas para alocar novos elementos,

que se desconhecem a origem.

As Redes Neurais Artificiais (RNA’'s) sdo modelos de processamento de
dados que emulam uma rede de neur6nios biolégicos, capazes de recuperar
rapidamente uma grande quantidade de dados e reconhecer padrdes baseados
na experiéncia (HAYKIN, 2009). Sao sistemas que se adaptam utilizando uma
abordagem de processamento distribuido, no qual os neurénios se comunicam por
meio de uma rede de elos interconectados (BISHOP, 2007). O grande diferencial
da computagao por redes neurais € que o processamento das informagdes pelos
neurdnios artificiais pode ocorrer em paralelo, o que lhe confere uma capacidade
de processar grande quantidade de informacdes de forma rapida. Como as RNA’s
tém a capacidade de aprender e guardar o conhecimento adquirido, elas tém sido
utilizadas principalmente no reconhecimento de padrdes, tanto para realizar clas-

sificagdes, quanto para fazer previsoes.

1.1 Objetivos

Diante do exposto foi realizado este trabalho com a finalidade de utilizar e
comparar a eficacia de diferentes técnicas em andlise de discriminagao de popu-
lagbes. Cada populacéo, gerada por simulacao, foi caracterizada por um conjunto

de elementos mensurados por caracteristicas de natureza continua.



O objetivo deste trabalho foi estudar a viabilidade da discriminagéao de po-
pulacdes com diferentes graus de dissimilaridade, através da compararacao das
técnicas de discriminacéo por redes neurais artificiais com as técnicas de analise
discriminante propostas por Anderson e por Fisher, a fim de minimizar a probabili-
dade de ma classificagao, ou seja, a probabilidade de classificar erroneamente um
individuo em uma populacao m; quando ele realmente pertence a uma populagéao

mj, COM i # j.



2. Referencial Teorico

2.1 Analise de Agrupamento

A anélise de agrupamento é uma técnica estatistica multivariada que tem
como objetivo dividir os elementos de uma amostra ou populagdo em grupos, de
tal forma que os elementos pertencentes a um mesmo grupo sejam similares em
relacdo a determinadas caracteristicas. Os agrupamentos resultantes devem exi-
bir alta homogeneidade interna (dentro dos grupos) e elevada heterogeneidade
externa (entre os grupos). Para a formagao dos grupos, € necessario um método

de comparacao simultanea sobre as caracteristicas dos individuos.

2.1.1 Medidas de Dissimilaridade

Ao se aplicar as técnicas de agrupamento, faz-se necessario utilizar al-
guma medida de dissimilaridade entre os individuos a serem utilizados no pro-
cesso de agrupamento. Dissimilaridade representa o grau de correspondéncia en-
tre os individuos ao longo de todas as caracteristicas usadas na andlise. As prin-
cipais medidas de dissimilaridade usadas na analise de agrupamento sao dadas

a seguir:



Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana entre os individuos i/ e i’ é dada por

P
div = [D(Xij — X)) = [(X = Xi)' (X — X)) (2.1)
j=1
em que
~ t
-~ t
Xy = [ Xin Xipg - Xy ]

Uma outra forma de expressar a distancia euclidiana é por meio de sua

média, dada por:

sendo p 0 numero de caracteristicas mensuradas no individuo.

Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis (D?) entre os individuos i e i’ é dada pela raiz

quadrada de:

D2 = (X; — X)'S 1 (X: — Xu) (2.3)

13

em que



S é a matriz de varidncias e covariancias amostral comum a todos os
individuos;

X, e X, sdo os vetores p-dimensionais de médias i e i, com i #+ie

No caso de delineamentos experimentais, S é a matriz de variancias e
covariancias residual. No texto, (D?) sera chamado simplesmente de distancia de

Mahalanobis.

2.1.2 Métodos de agrupamento

Existem inUmeros métodos de agrupamento, que se diferem pelo tipo de
resultado fornecido e pelas diferentes formas de definir a distancia entre um indi-

viduo e um grupo ja formado.

Método de Tocher

O método de agrupamento otimizado de Tocher apresentado em Cruz
& Carneiro (2006), constitui em um método de agrupamento simultdneo, onde a
separacao dos individuos em grupos se realiza de uma sé vez. O método requer
a obtencao da matriz de dissimilaridade, sobre a qual é identificado o par de in-
dividuos mais similares, que formardao o grupo inicial. A partir dai, é avaliada a
possibilidade de inclusdo de novos individuos, adotando-se o critério de que a dis-
tadncia média intragrupo deve ser menor que a distancia meédia intergrupo (CRUZ
et al. 2008).

Dessa forma, tem-se que a distancia entre um individuo k e o grupo for-

mado pelos individuos ij € dada por:



diije = dig + djp, (2.4)

A inclusédo, ou nao, do individuo k no grupo €, entao, feita considerando
que o acréscimo médio promovido pela inclusdo de um individuo kK em um
grupo previamente estabelecido seja menor que o valor maximo da medida de
dissimilaridade encontrado no conjunto das menores distancias envolvendo cada

individuo, denotado por ¢. Dessa forma,

d Tupo . . . P
Se — 9k < ¢ inclui-se o individuo k no grupo:
n

Se d(grupo)k
n

> #, o individuo k nao é incluido no grupo.

sendo n o numero de individuos que constitui o grupo original.

Método da ligacao média entre grupos

O método da ligagdo média ndo ponderada entre grupos (UPGMA), tem
sido utilizado em diversos estudos no melhoramento genético. Este método
trata-se de uma técnica de agrupamento que utiliza as médias aritméticas néo
ponderadas das medidas de dissimilaridade, evitando assim, caracterizar a dis-

similaridade por valores extremos entre os individuos considerados.

Dessa forma, a construgcao do dendrograma é definida pelo individuo de
maior similaridade. A distancia entre um individuo k € um grupo, formado pelos

individuos i e j, é dada por:



A distancia entre dois grupos formados por individuos ij e kim €, entao,

dada por:

dige + dig + dim + dji + di + dim
i ktm) = ———— G o (2.6)

ou seja, a distancia entre dois grupos € dada pela média das distancias entre

elementos do conjunto.

No caso geral, a distancia entre dois agrupamentos J e K é definida como:

1
djg = ——— d; 2.7
IK = | > d (2.7)

em que ny e nx Sao o0 numero de individuos dos grupos J e K, respectivamente.

2.2 Analise discriminante

A anadlise discriminante € uma técnica estatistica que permite estudar
diferengas entre dois ou mais grupos, em fungdo de um conjunto de informacgdes
conhecidas para todos os elementos dos grupos. Segundo Khattree & Naik (2000)
€ uma técnica da estatistica multivariada que estuda a separacdo de objetos
de uma populagdo em duas ou mais classes. A discriminagdo ou separagao
€ a primeira etapa, sendo a parte exploratéria da andlise e consiste em se
procurar caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar objetos em di-
ferentes grupos previamente definidos. A classificacdo ou alocacao pode ser
definida como um conjunto de regras que serdo usadas para alocar novos obje-
tos (JOHNSON & WICHERN, 1999). Contudo, a fungédo que separa objetos pode
também servir para alocar, e o inverso, regras que alocam objetos podem ser usa-

das para separar. Normalmente, discriminagao e classificacdo se sobrepdem na



analise, e a distingdo entre separacao e alocagao é confusa. Segundo Regazzi
(2006) o problema da discriminagcdo entre dois ou mais grupos, visando poste-
rior classificacao, foi inicialmente abordado por Fisher (1936). Consiste em obter
funcbes matematicas capazes de classificar um individuo X (uma observagao )?)
em uma de varias populagées 7; (i=1, 2, ..., g), com base em medidas de um
namero p de caracteristicas, buscando minimizar a probabilidade de ma classifi-
cacao, isto é, minimizar a probabilidade de classificar erroneamente um individuo
em uma populagdo m;, quando realmente pertence a populagdo ; (i # j) para

i,j=1,2 .9

2.2.1 Discriminacao entre populacoes

Exemplos de emprego de fun¢des discriminantes sdo encontrados em di-
versas areas da ciéncia. No melhoramento genético cita-se, como ilustracéo o es-
tudo realizado por Ferreira et al. (1995), cujo objetivo foi o de discriminar cultivares
de arroz tolerantes a toxidez de aluminio, em condi¢des de cultivo hidropénico.
Para estabelecimento das fungcdées que permitissem a discriminacao entre culti-
vares tolerantes e sensiveis, foram utilizados genétipos cujo comportamento, em
nivel de cultivo de campo, ja eram conhecidos. Desta forma, gendétipos sabida-
mente tolerantes foram reunidos para formar a primeira populagdo e os sabida-
mente sensiveis formaram a outra. Constatou ser possivel, em condi¢cées de
cultivo hidropénico, distinguir gendtipos tolerantes e sensiveis, considerando os
caracteres comprimento de raiz, pesos da matéria-seca da raiz, da parte aérea e
total, e altura da planta, ap6s dez dias de cultivo em solugéo nutritiva. Outro estudo
baseado em func¢éo discriminante foi realizado por Pereira (1999), visando diferen-
ciar entre cultivares de arroz considerados de padrdo moderno e tradicional. As
redes neurais artificiais foram usadas por Ramos (2003) para fins de classificagao
de frutos por meio de vetores de padrdes, utilizando para isso uma rede percep-
tron. Nakano (1997) classificou magés utilizando redes neurais e, Simdes et al.

(2003) as utilizaram para classificar laranjas baseada em padrdes visuais.
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2.2.2 Discriminacao e Classificacao

Segundo Varella (2004), o problema de classificacdo de individuos
consiste em se obter uma combinacao linear de caracteristicas observadas, de-
nominada fungao discriminante, que apresente maior poder de discriminagao entre
populacdes. Tal fungdo tem a propriedade de minimizar as probabilidades de ma
classificacao, quando as popula¢des sdo normalmente distribuidas com média e
variancia Y conhecidas. Entretanto, tal situagdo nao ocorre com frequéncia, isto &,
a média e a variancia das populagées normalmente ndo sao conhecidas, havendo
a necessidade de estimacao desses parametros. Pode-se assumir que as popula-
¢bes tém uma mesma matriz de covariancias ou ndo. Conforme a pressuposi¢ao
sobre a matriz de covariancias, as fungdes discriminantes sdo denominadas de

lineares ou quadraticas.

2.2.3 Regioes de Alocacao

Regides de alocacdo sao conjuntos de valores separados por uma fron-
teira definida através de uma fung¢ao discriminante qualquer, estimada a partir de
amostras de treinamento, e sao obtidas por meio de modelos estatisticos ou com-
putacionais através de redes neurais (HAIR, 2009). Uma vez definidas tais regides,
uma observacao pode ser alocada como sendo de uma populacao 7, € ou de uma
populagdo m. Contudo é importante observar que geralmente a fronteira entre
regides ndo esta exatamente definida, podendo haver sobreposicao, isto é, erro
de classificacdo (VARELLA, 2004). A Figura 2.1 ilustra regides de alocagao para

o caso de duas populacdes, para funcdes discriminantes lineares e quadraticas.
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.,

Figura 2.1: Regides de alocagao para o caso de duas populagdes 7, e 7, linear (a

esquerda) e quadratica (a direita)

2.2.4 Regras de Classificacao

Uma boa classificagcdo deve resultar em pequenos erros, isto &, deve
haver pouca probabilidade de mé classificacdo. Segundo Johnson & Wichern
(1999), para que isso ocorra, a regra de classificacdo deve considerar as pro-
babilidades a priori e 0s custos de ma classificagdo. Outro fator a ser considerado
€ se as variancias das populagdes sao iguais ou ndo. Quando a regra de clas-
sificacdo assume variancias populacionais iguais, as fungdes discriminantes sao
ditas lineares, caso contrario, as fungdes discriminantes sdo quadraticas. Regras
de classificacdo também podem ser construidas com base em modelos de redes
neurais. Segundo Gonzalez & Woods (1992), citado por Khoury Jr. (2004), em
comparacgao com classificadores estatisticos que determinam planos lineares ou
quadraticos, o maior beneficio da modelagem por redes neurais é sua capacidade

de determinar planos néo-lineares de separacéo de classes.

Os métodos de andlise discriminante aplicam-se a populagdes munidas
de uma particdo definida a priori, descritas por diversas variaveis explicativas. O
objetivo destes métodos é discriminar as classes da particdo, através das carac-
teristicas definidas pelas variaveis explicativas. Pretende-se, entao, construir uma

regra de decisdo que permita, no futuro, alocar novos individuos, minimizando
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os erros de alocagdo. Quando as variaveis explicativas sdo de natureza qualita-
tiva, tem-se a andlise discriminante discreta. Nas ultimas décadas foram propos-
tos um grande numero de modelos nesta area, contudo, a resolugéo do principal
problema em Analise Discriminante Discreta, o denominado problema da dimen-
sionalidade, permaneceu em aberto em muitos casos, particularmente quando as
amostras sdo de dimenséao reduzida. Algumas técnicas de analise discriminante,

comumente utilizadas na literatura, sdo apresentadas a seguir.

2.2.5 Analise discriminante de Fisher

Uma das solugdes apresentadas ao problema de classificacdo de uma
observacao em g populacgées foi sugerida por Fisher (1936), através da utilizagao
de uma funcao linear do vetor aleatério )Af, a qual se caracteriza por maximizar as
razao entre as soma dos quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentro
dos grupos (MINGOTI, 2005). Segundo Mardia et al. (1979), as fungdes discrimi-
nantes de Fisher sdo de grande importancia para o caso especial em que temos
g = 2 grupos, por produzir separagcdo maxima entre duas populacées. Assim,

define-se a fungéo discriminante linear de Fisher pela expressao:

DZZ’()’Z) = Oét)? = (,LL’L — /Li/)tzilj{r (28)

Se tomarmos o' = (u; — py)!X"!, observa-se que af é um vetor linha,
de dimensao 1 x p. Dessa forma, a fungao discriminante de Fisher pode ser es-
crita como sendo uma combinacao linear das caracteristicas originais do individuo,

conforme equagao 2.9.

D“/(X) = 051X1 + OéQXQ 4+ -+ C(po (29)
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Assim, a fungdo discriminante de Fisher é uma combinacao linear do con-
junto de caracteres que possibilita alocar um individuo, com um vetor de obser-
vagdes em uma populagao i ou 7/, com maxima probabilidade de acerto. Define-se

0 ponto médio entre duas populagdes como sendo:

[D (i) + D (par)] (2.10)

myyr —

N | —

Logo, aloca-se um individuo com vetor de observagbes X em m; se

D ()N( ) > m;y € em ; se Dy (X ) < My

2.2.6 Analise discriminante de Anderson

Na andlise discriminante proposta por Anderson (1958), consideram-se as
informacdes de individuos sabidamente pertencentes a diferentes populacdes. A
partir dessas informagdes sdo geradas fungbes que sdo combinagdes lineares das
caracteristicas avaliadas e tém por finalidade promover a melhor discriminagao

entre os individuos, alocando-os em suas devidas populacoes.

Sejam 7; (i = 1,2, ..., g) um grupo de g populagdes. Um ponto importante
além de se assumir alguma distribuigcdo para obter as fun¢des discriminantes, é o
estabelecimento das probabilidades a priori para as varias populagées. Ha casos
em que a probabilidade de um individuo com um vetor de observagoes X, per-
tencer a uma determinada populacéo ja é conhecida pelo pesquisador a partir de
sua experiéncia e do conhecimento que se tem sobre as populagdes pesquisadas
e do individuo a ser classificado. Os classificadores sao desenvolvidos da neces-
sidade de se alocar um individuo com um vetor de observacgdes X em uma dentre
g populacdes, sendo g > 2. Para desenvolver um classificador € necessario fazer
algumas pressuposi¢des para o modelo da funcdo discriminante, neste caso as

pressuposi¢cées sdo as seguintes:
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1. As g populagdes apresentam distribuicdo normal multivariada;

2. A soma das p; probabilidades a priori de ocorréncia das populagbes sédo
g
iguais a Zpi =1;
=1

3. As populagdes apresentam custos de ma classificacao.

Sendo a probabilidade a priori de um individuo ¢ pertencer a um populacao
definida por p;, pode-se estabelecer a funcdo discriminante de Anderson da

seguinte forma:

D; ()?) = —% [In (27) 4+ In |%;]] — % {(X - ui>t2;1 ()? - Mﬂ +1n(p;) (2.11)

Supondo a homogeneidade das matrizes de variancias e covariancias e
retirando-se os componentes constantes da funcéao D; (X) que sao dispensaveis

na discriminacao entre duas populacdes, tem-se:

- ~ 1 \!

que é a fungao discriminante de Anderson (1958), em que

(n1 — 1)21 + (TLQ — 1)22 —+ 4 (Tlg — 1)29

T D =D+t (g — 1)

(2.13)

em que X; & a matriz de variancias e covariancias entre as p variaveis do grupo g;.

Esta técnica tem por finalidade classificar novos individuos, de comporta-

mento desconhecido, em populagdes ja conhecidas.
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Assim, classifica-se uma observagdo X na populagédo m; se, e somente

se

D (X) =max [Dy (%), D, (%), D, ()] (2.14)

Na pratica, raramente se conhece os parametros u; € >. Os processos
de obtencao de regras de discriminagdo continuam os mesmos utilizando-se as

estimativas ao invés dos parametros.

Exemplos de aplicagdo de func¢des discriminantes podem ser encontra-
dos em diversas areas do conhecimento. Em diversidade genética, por exemplo,
cita-se o estudo realizado por Assis et al. (2003) em que o objetivo era discri-
minar entre espécies de Brachiaria baseada em diferentes grupos de caracteres
morfolégicos. Neste estudo, foram analisados 301 acessos pertencentes a seis
diferentes espécies de braquiaria, nas quais foram avaliadas caracteristicas vege-
tativas, reprodutivas e de pilosidade. Foram realizadas analises discriminantes de
Anderson para cada um dos trés grupos de caracteres morfolégicos, sendo es-
tabelecidas fungdes discriminantes para cada uma das seis espécies. As taxas
de classificagao correta para os caracteres vegetativos, reprodutivos e de pilosi-
dade foram, respectivamente, as seguintes: B. brizantha (74,00; 69,33 e 30,67%),
B. decumbens (63,04; 89,13 e 65,22%), B. humidicola (52,78; 69,44 e 52,78%),
B. jubata (83,87; 77,42 e 64,52%), B. ruziziensis (89,29; 92,86 e 85,71%) e B.
dictyoneura (80,00; 70,00 e 70,00%). Os caracteres vegetativos e reprodutivos
mostraram ser os mais eficientes, enquanto os de pilosidade foram os menos efi-

cientes na classificacdo e discriminacao das espécies.

Outro estudo baseado em andlise discriminante foi realizado por Moura
Zanine et al. (2007), onde foi estudado o uso de fungdes discriminantes para
comparacao de cultivares dos géneros Cynodon e Digitaria quanto a producao de
matéria seca (MS) e teores de macronutrientes da parte aérea e sistema radicu-

lar, em 15 amostras de cada cultivar, coletadas no periodo das chuvas. A andlise
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discriminante mostrou que as variaveis teor de magnésio (Mg), teor de calcio (Ca)
e producao de matéria seca (MS) na parte aérea e teor de fésforo (P) e teor de ni-
trogénio (N) na raiz foram importantes no processo de discrimina¢ao dos cultivares
estudados. Diversos outros trabalhos envolvendo o uso de func¢des discriminantes
em diversidade genética e em outras areas de conhecimento podem ser encontra-

dos na literatura, o que demonstra o quao importante é esta técnica multivariada.

2.3 Redes Neurais Artificiais

O estudo de Redes Neurais tem uma histéria de aproximadamente cinco
décadas, mas achou sélida aplicacdo somente nos ultimos anos. O campo de
aplicacao esta se desenvolvendo rapidamente, embora ainda haja grande carén-
cia de formalismo matematico para que se possa explicar consistentemente seu
modo de operacao, gerando desconfianga por parte dos especialistas quanto a
sua confiabilidade. Consequentemente é uma &rea de estudo com muitos proble-

mas abertos a pesquisa teorica.

Em 1943, McCulloch e Pitts propuseram um modelo para uma célula ner-
vosa, chamado de neurbnio formal ou neurdnio artificial. Eles mostraram que uma

colecdo de neurbnios era capaz de calcular certas fungées logicas.

Em 1949, Hebb apontou o significado das conexdes entre sinapses, que
sao as conexdes entre 0s neurdnios, no processo de aprendizagem, e desen-
volveu uma regra de aprendizagem basica. Ele propbs que as mudangas nas

forcas das sinapses fossem proporcionais as ativagées dos mesmos.

Em 1959, Rosenblatt reunindo as idéias de Hebb, McCulloch e Pitts, des-
creveu 0 1° modelo de Rede Neural, o Perceptron. Arranjando os neurdnios
em uma rede com uma topologia particular e modificando as conexdes entre as

sinapses, 0 Perceptron poderia aprender fungdes légicas.
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Em 1962, Widrow desenvolveu um tipo diferente de processador para Re-
des Neurais, denominado Adaline, o qual dispunha de uma poderosa estratégia
de aprendizado. Em 1969 este direcionamento da pesquisa em Redes Neurais foi
abandonado quase que completamente, por forga do trabalho de Minsky e Papert

que expuseram as limitagdes do Perceptron.

Em 1974, Werbos conseguiu 0 maior progresso em termos de Redes
Neurais desde o Perceptron de Rosenblatt. Ele langcou as bases do algoritmo
backpropagation, que permitiu que Redes Neurais com mdultiplas camadas apre-

sentassem capacidade de aprendizado.

Os primeiros resultados da retomada do desenvolvimento sobre Redes
Neurais foram publicados em 1986 e 1987, onde ficou consagrada a técnica de

treinamento por retropropagagéao.

Mangasarian et al. (1990) citam que se o objetivo é construir uma funcéo
discriminante f : R" — R, tal que f(A) > 0 e f(B) < 0. Quando as coberturas
convexas de A e B nao se interceptam, caso em que o0s conjuntos séo linearmente
separaveis, um unico programa linear pode ser usado para obter uma funcéo dis-

criminante linear.

Mangasarian et al. (1990) tém estudado o problema de separacéo
de padrdes ha aproximadamente trés décadas. Varios trabalhos seus sao
apresentados com este objetivo: Via Programacgao Linear ou Programacédo nao
Linear (MANGASARIAN, 1965); via Programagéo Linear, com testes feitos em
problemas reais pequenos (MANGASARIAN, 1968); via Programacgao Linear,
gerando uma Superficie Linear por Partes, com aplicagao no diagnostico médico
(MANGASARIAN et al. 1990), problema este que também pode ser abordado via
Redes Neurais (BENNETT e MANGASARIAN, 1992); via Programacao Linear,
com a geracao de apenas um plano (BENNETT e MANGASARIAN, 1992).

As redes neurais sdo compostas de muitos elementos simples, inspirados

pelo sistema nervoso biolégico, que operam em paralelo. A funcao da rede é
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determinada pelas conexdes entre os seus elementos. Pode-se treinar uma rede
neural para executar uma fungao particular ajustando-se os valores das conexdes

entre os elementos.

As redes neurais tém sido treinadas para executar funcées complexas
em varios campos de aplicagdo, como: no diagnéstico médico (BENNETT e
MANGASARIAN, 1990; STEINER et al. 1994); na predi¢do de faléncia bancéria
(TAM et al. 1992), na aplicagao a fabricacdo da pasta e papel industrial (FADUM,
1993), no controle do processo de producdo do papel industrial (RUDD, 1991;
STEINER et al. 1994), no mundo financeiro (CIPRA, 1992), no controle de proces-
sos quimicos (NASCIMENTO et al. 1993), na obtencao de um modelo organiza-
cional (ALMEIDA, 1995); para detectar fraudes com cartdes (REBOUCAS, 1993),
em problemas de administracdo de empresas (ALMEIDA, 1995).

Tem sido comparada com outras técnicas de andlise discriminante
(PATUWO et al. 1993; TAM et al. 1993; BENNETT e MANGASARIAN, 1992;
STEINER et al. 1994). E muito discutida por Zahedi (1991), Hammerstrom (1993),
Barbosa (1989), Hilster (1989), Gorni (1993), Haykin (1994), Barbosa (1989) e
inUmeros outros. Sharda (1994) aponta que no encontro da Operations Research
Society of America, ORSA/1990 foram apresentados 10 artigos abordando Redes
Neurais. Este numero aumentou para 27 em 1991 e em 1992 para 45 trabalhos.
Aponta também as iniUmeras aplicacdes desta técnica na area de financas, busi-

ness, marketing, estatistica, e outras.

A maior motivagéo para o estudo das Redes Neurais Artificiais (RNA’s),
comumente referenciadas apenas por Redes Neurais ou Redes Neuronais se
da na percepcao de que o cérebro humano processa as informacdes de uma
maneira completamente distinta dos computadores digitais convencionais. Se-
gundo Haykin (2001), o cérebro € um computador altamente complexo, nao-linear
e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar certos processamentos muito mais

rapidamente do que o mais rapido computador digital hoje existente.
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O cérebro humano contém uma enormidade de neurdnios, sua célula fun-
damental. Cada uma dessas células combinam-se de maneira continua e paralela
a fim de processar as varias informacdes que sao obtidas por todos 0s nossos

sentidos.

2.3.1 Os neurénios biolégicos

Os neurbnios sao divididos em trés partes, cada uma delas exercendo
uma importante fungao para o processamento da informagao: o corpo da célula, os
dendritos e o axénio. Os dendritos tém a funcao de receber os impulsos nervosos
ou a informacgao de outros neurdnios e conduzi-los para o corpo da célula, onde a
informacgéao € processada e novos impulsos sao gerados. O ponto de contato entre
os neurbnios é chamado de sinapse. A Figura 2.2 (FERNEDA, 2006) apresenta a

representacao simplificada de um neurénio biolégico e suas partes.

- p——

N Axodnio ]
o | M. 2 ————
~L ‘- .
Dendntos COFDO Terminais
)‘ sinapticos
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]

._.{

f ) e

Figura 2.2: Representacao simplificada de um neurénio (Adaptado de Ferneda,
2006)

2.3.2 Os neuronios artificiais

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacédo que é de

fundamental importéncia para o funcionamento de uma RNA. Basicamente, um
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neurdnio artificial € composto de trés partes distintas: um conjunto de sinapses ou
elos de conex4o, cada uma delas com um peso ou forga propria, um somador para
somar os sinais de entrada e uma fungdo de ativacdo para restringir a amplitude
de saida de um neurdnio. A Figura 2.3 mostra o0 modelo basico de um neurénio

artificial adaptado por Haykin (2001).
@ =) @ Funcéo de

\ Ativacao
Cm—= Q==
sinais Vi

de funcao
entrada . . / soma T
04O ©
pesos threshold

sinapticos

Figura 2.3: Modelo basico de um neurdnio artificial (Adaptado de Haykin, 2001)

O primeiro modelo de neurénio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts
(1943) onde o neurbnio era basicamente o que se entendia por um neurénio bio-
l6gico. Matematicamente, era um modelo com n terminais x, 2o, ,x, que
representavam os dendritos e apenas um terminal de saida y, que represen-
tava o axénio, conforme pode ser observado na Figura 2.3. Para simular o
comportamento da sinapse, os terminais de entrada possuem pesos acoplados
wy,wsy, - -+, W, cujos valores dependem das sinapses inibidoras ou excitatérias.
Um efeito particular de uma sinapse é dado por z;w; . Os pesos determinam o

grau de consideragao do disparo que ocorre naquela conexao.

Um neurdnio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele re-
cebe ultrapassa o seu limiar de excitagao (threshold). No modelo de McCulloch e
Pitts (MCP) a ativagcao do neurénio é obtida através de uma "fungao de ativagao”,
que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor das somas ponderadas de suas
entradas (BRAGA et al. 2007).

Na Figura 2.3, z; é o j-ésimo elemento do vetor de entrada, wy; € peso
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conectando a j-ésima entrada ao neur6nio k, > é a fungdo soma, y, = ¢(.) é
a saida gerada pelo neurénio k, 0, é o threshold aplicado ao neurénio k, para

i=1,2...,n

O neurbnio MCP tera sua saida ativa quando:

D wiwgi > b (2.15)
=1

Além dos elementos basicos ja citados, o neurénio pode ainda apresentar
uma entrada adicional, chamada de bias, que tem o efeito de aumentar ou diminuir
a entrada liquida da funcao de ativacdo (HAYKIN, 2001). O bias € um meio alter-
nativo de representar o limiar (threshold) de um neurénio, ele é tomado fora do

corpo do neurdnio e conectado usando uma entrada adicional.

2.3.3 Funcoes de ativacao

As funcdes de ativacao fornecem o valor da saida de um neurénio. Elas
limitam a saida do neurénio nos intervalos de [0,1] ou [—1,1]. As principais

fungdes de ativagao séo listadas a seguir:

Funcao Limiar (Degrau)

Utilizada no modelo de McCulloch e Pits, a funcédo limiar modela a

caracteristica "tudo-ou-nada"deste neurénio. E expressa da seguinte forma:

1, se v >0
flv) = (2.16)

0, se v<0.
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Nos neur6nios construidos com essa fungao, a saida y sera igual a 0,
caso o valor de ativagao v seja negativo e 1 nos casos em que o valor de ativagéao

seja positivo.

Deve-se lembrar que o valor de ativacao (v) € composto pelo combinador

linear e pelo bias:

vj =Y wjm;+b (2.17)
=1
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08

i 06 06 04 02 0 02 04 06 08 1

Figura 2.4: Gréfico da funcéo limiar

Funcao Sigmoide

Esta funcao, ao contrario da funcéo limiar, pode assumir todos os valores
entre 0 e 1. A representacao mais utilizada para esta fungéo é a funcao logistica,

definida por:

1

R E—a— (2.18)

f)

onde « é o parametro de inclinacao da fungao sigméide e v é o valor de ativacao

do neurobnio.
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Figura 2.5: Gréfico da funcéao sigmdide

Quando aumenta-se o valor do parametro «, tendendo-o ao infinito, esta
funcdo comporta-se como uma fungao de limiar, como podemos observar no gra-

fico da Figura 2.6.

084
06
0.44

024

Figura 2.6: Grafico da funcéo sigmédide, com « tendendo ao infinito

Pode ser necessario, porém, que a fungdo de ativagdo assuma valores
entre 1 e -1. Esta caracteristica traz beneficios analiticos. Para se obter tal inter-
valo de valores utiliza-se as Fungdes Signum, no caso da Funcgao de Limiar, e a

Funcao Tangente Hiperbdlica, no caso da Funcgéo Sigméide.

Funcao Sighum

Esta funcdo apresenta as mesmas caracteristicas da funcao de limiar,

porém esta limitada entre 1 e -1. E representada por:
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f(©) =brv # 0

[l

onde:

b sdo os limites inferiores e superiores (b = |1| no gréafico);

v é o valor de ativagao da unidade.
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Figura 2.7: Gréfico da funcéo signum

Funcao Tangente Hiperbdlica

Como a Funcado Logistica, também possui forma de "s",

valores entre 1 e -1, sendo representada por:

2.3.4 Arquiteturas das redes neurais artificiais

(2.19)

assumindo

(2.20)

Um neurénio artificial atuando de forma individual possui um poder com-

putacional muito restrito, independente da funcao de ativagdo escolhida. Dessa
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Figura 2.8: Grafico da fungao tangente hiperbdlica

forma, € necessario conectar varios deles com o intuito de aumentar o poder de
processamento. Com isso forma-se uma rede (neural) com capacidade de resolver

problemas de alta complexidade.

A forma como os neurbnios sao interligados varia de acordo com a na-
tureza do problema a ser resolvido e € fator decisivo para a escolha dos algoritmos
de aprendizado utilizados. As diversas arquiteturas de redes neurais existentes

podem ser classificadas como feedforward e feedback.

Redes feedforward

As redes neurais do tipo feedforward consistem em uma ou mais ca-
madas de unidades de processamento (neurdnios) ndo-lineares. Cada neur6nio
de uma camada esta conectado a todos os neurbnios das camadas adjacentes
e 0s neurénios estao dispostos em camadas conectadas por pesos unidirecionais
na direcao entrada-saida, ou seja, as conexdes ocorrem apenas entre as camadas

diferentes e subseqlentes.

As primeiras redes de feedforward a aparecerem na literatura foram Per-
ceptron (ROSENBLATT, 1962) e Adaline (WINDROW, 1957). No entanto, o po-
tencial das redes feedforward sé foi revelado com o surgimento das redes neurais
multicamadas. As Figuras 2.9(a), 2.9(b) e 2.9(c) contém exemplos de redes neu-

rais feedforward.
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Figura 2.9: Exemplos de arquiteturas de RNA'’s

Redes feedback

Em redes feedback, a saida de uma unidade de processamento pode
conectar-se a uma de suas proprias entradas ou a uma entrada de outra unidade
da mesma camada, ao contrario das redes feedforward que nao permitem esse
tipo de conexdo. Nessa classe de arquiteturas, encontram-se as redes neurais
recorrentes. Um exemplo de rede neural feedback bastante simples e também
muito utilizada é o modelo de Hopfield (HOPFIELD, 1982). As Figuras 2.9(d) e

2.9(e) contéem exemplos de redes feedback.
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2.3.5 Aprendizado

A principal caracteristica de uma rede neural artificial é sua capacidade de
aprender com exemplos. Aprender, nesse contexto, € o processo pelo qual uma
rede neural adquire a habilidade de responder corretamente a estimulos, através
do ajuste de parametros internos de acordo com algum esquema de aprendizado.
O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solu¢ao generalizada para

uma classe de problemas.

Segundo Braga et al. (2007), o conceito de aprendizado esta relacionado
a melhoria do desempenho da rede segundo algum critério preestabelecido. O
erro quadratico médio da resposta da rede em relacdo ao conjunto de dados
fornecido pelo ambiente, por exemplo, é utilizado como critério de desempenho

pelos algoritmos de corregao de erros.

O processo de aprendizado se da com a atualizacao dos pesos sinapticos

a cada iteracao da rede, conforme a equagao 2.21.

w(t+1) =w(t) + Aw(t) (2.21)

onde w(t) e w(t+1) representam os valores dos pesos nos instantes t e t+1,

respectivamente, e Aw(t) é o ajuste aplicado ao peso a cada iteragéo.

O aprendizado em redes neurais pode ser classificado, de acordo com
presenca ou auséncia de realimentagao explicita do mundo exterior, em supervi-
sionado e nao supervisionado (BARRETO, 2002). Os dois métodos sao descritos

a seguir:
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Aprendizado supervisionado

A aprendizagem supervisionada (aprendizagem com professor) é carac-
terizada pela utilizacdo de um agente externo que indica a rede a resposta dese-
jada para o padrao de entrada. A rede neural é treinada através da apresentagao
de pares de entradas e saidas. Para cada entrada a rede produz uma resposta
na saida, que € comparada com a resposta desejada. Através da analise de er-
ros, realiza-se o ajuste dos pesos sinapticos. Isto é normalmente utilizado para
redes feedforward. O aprendizado supervisionado se aplica a classes de proble-
mas em que se deseja mapear padrdes de entrada e saida, como no caso de
problemas de classificagdo. Os algoritmos mais conhecidos para aprendizado su-
pervisionado sao a regra delta (WINDROW, 1960) e sua generalizagao para redes
multiplas camadas, o algoritmo backpropagation (RUMELHART, 1986). A Figura

2.10 (BRAGA et al. 2007) mostra o esquema do aprendizado supervisionado.

PROFESSOR

-l

F +

RNA )3
i

4

e

Figura 2.10: Aprendizado supervisionado, adaptado de Braga et al. 2007

Aprendizado nao supervisionado

Nesse tipo de aprendizagem, ao contrario da supervisionada, ndo existe o
agente externo (professor ou supervisor) para acompanhar o processo de apren-
dizado. A rede é treinada através de excitacées ou padrdoes de entrada para,

arbitrariamente, organizar os padrées em categorias. Para uma entrada aplicada
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a rede, serd fornecida uma resposta indicando a classe a qual a entrada pertence.
Se o padrao de entrada nao corresponde as classes existentes, uma nova classe
€ gerada. Dessa forma, o aprendizado ndo supervisionado se aplica a classes de

problemas em que se deseja formar grupos de populagbes semelhantes.

" Estado do
i Resposta
Meio meio externo Rede p

.
>

externo Neural

Figura 2.11: Aprendizado ndo supervisionado

2.3.6 Regras de Aprendizado

Aprender, no contexto de redes neurais, significa ajustar valores para as
conexodes sinapticas. O algoritmo de aprendizagem ou algoritmo de treinamento

mais popular € o algoritmo backpropagation.

Algoritmo backpropagation

E o algoritmo de aprendizado supervisionado mais popular para treina-
mento de redes perceptron de multiplas camadas (MLP). Utiliza pares de entrada
e saida para, por meio de correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. Durante
o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma sequéncia

de dois passos, conforme mostrado na Figura 2.12.

Primeiro, um padréo € apresentado a camada de entrada da rede. A
resposta de uma unidade é propagada como entrada para as unidades na camada
seguinte, até a camada de saida, onde é obtida a resposta da rede e o erro é
calculado. No segundo passo, o erro é propagado a partir da camada de saida
até a camada de entrada, e 0os pesos das conexdes das unidades das camadas

internas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.



30

Fase forward (propagacao)

Fase backward (retropropagagao)
Figura 2.12: Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation

2.4 Taxa de erro aparente

Uma vez obtidas as fungdes discriminantes foi avaliada a sua eficacia, que
€ dependente do grau de dissimilaridade entre as popula¢des analisadas e, princi-
palmente, da quantidade e qualidade das variaveis consideradas na discriminagao.
Como fungdes discriminantes sdo obtidas a partir de anélises prévias de obser-
vacoes que se supode serem, de fato, pertencentes as populacdes consideradas,
pode-se calcular a probabilidade de ma classificagao, reclassificando toda obser-
vagao até entdo disponivel. A classificacao de uma observacgao pertencente a uma
populagdo 7; em outra ¢ indicativo de menor eficiéncia da fungdo discriminante es-

timada, contribuindo para o acréscimo na taxa de erro aparente.

Um método alternativo para estimar a taxa de erro, neste estudo, foi a
validacao cruzada. Neste método omite-se o primeiro individuo da analise e gera-
se a funcao discriminante usando os (i n; — 1) individuos restantes. Classifica-se
entao o individuo omitido. Este proce]d:i;nento € repetido para todos os individuos
(ij n;). Finalmente, o nimero de classifica¢cdes erradas para cada populagéo €
égétabilizado e a taxa de erro de cada populagcado € computada. A taxa de erro
aparente (global) pode ser obtida com as médias ponderadas destas proporcdes,
considerando as probabilidades a priori como pesos. Com este procedimento tem-

se um menor Viés.
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2.5 Simulacao

Uma das grandes contribuicbes da estatistica é viabilizar o estudo de
fenbmenos, por meio da simulagdo de uma situacdo complexa, em que sao esta-
belecidos parametros e restricoes, de forma que os efeitos de certos fatores con-
trolaveis possam ser convenientemente estudados. A simulagcao tem sido definida
como a maneira de imitar, por meio de recursos computacionais, o comporta-
mento de um sistema real, para estudar seu funcionamento em condi¢ées alterna-
tivas (DACHS, 1988), envolvendo certos tipos de modelos légicos, que permitam
descrever, da melhor forma possivel, o sistema natural (NAYLOR, 1971). Quando
se faz estudos baseados em simulacdo é necessario considerar que nenhuma
parte do universo € tdo simples que possa ser compreendida e controlada sem
abstragdo. A abstracao consiste em substituir a parte do universo por um modelo
semelhante, porém com estrutura mais simples. Portanto, outro aspecto impor-
tante na simulacao é a modelagem. O modelo deve ser suficientemente simples
para ser operacionalizado e interpretado adequadamente, mas seu desempenho
deve ser comparavel com o modelo real e, se a defasagem for grande, ele deve
ser eliminado ou refinado. McNitt (1985) lembra que a simulagcdo envolve modelos
que representam a entidade a ser investigada, porém é mais que um simples mod-
elo, € uma metodologia para avaliagao destes. A simulagédo tem sido de grande
utilidade em estudos genéticos sob varios contextos, incluindo estudos de popula-

¢Oes, do individuo ou do préprio genoma.



3. Materiais e Métodos

3.1 Obtencao e preparacao dos dados

Neste estudo foram utilizadas informagées de 10 populagdes m;, 7 =
1,2,---,p = 10, constituidas por individuos (n; = 500 para todo j) mensura-
dos em relagédo a v = 10 caracteristicas quantitativas, continuas, com distribui¢cao
normal, tendo média e variancia previamente conhecidas. Para cada populagéao
simulada, considera-se igualdade das matrizes de variancia e covariancias X dada
pela equagao 2.13, uma vez que sem essa pressuposi¢ao perde-se a linearidade
das fungdes discriminantes. Todas as popula¢des foram simuladas com o uso do

aplicativo computacional Genes (CRUZ, 2006).

Para a simulacdo das populagdes referentes a esse estudo, foram uti-
lizados os dados do Ensaio Nacional de Cultivares de Milho, Centro - 2007/2008

Média Minas Gerais, que podem ser encontrados em Embrapa (2008).

Os ensaios Nacionais de milho sdo coordenados pela Embrapa Milho
e Sorgo e sua condugdo no campo é feita cooperativamente, pelos melhoristas
e técnicos da cultura de milho no Brasil. No ano agricola 2007/2008, os En-
saios Nacionais foram conduzidos nas principais regides produtoras de milho, nos
seguintes estados: Goias, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Para, Parana e Sao
Paulo. Na rede de ensaios Centro foram avaliadas 49 cultivares, conforme Figura

3.1 e os ensaios foram instalados em 28 municipios, sendo o delineamento expe-
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Ensaio Nacional de Cultivares de Milho Centro - 2007 /2008
Média Minas Gerais
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3E474 4
A51540
AER152
GMZx 0705
AS1592
HS57263
GNZx 0733
AGNZ0A08
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CcD 351
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Media
XBX 72161
XGMA318
Dx 909
XGMA110
XGMA311
GMZx 0739
SHS - 4080
XBX 72632

AL Piratininga

Cultivares

Figura 3.1: Média dos 49 cultivares de milho em relagé@o a varidvel Peso de Graos
- adaptado de Embrapa, 2008

rimental latice 7x7. Todos os ensaios tiveram duas repeti¢coes, as parcelas foram
constituidas em duas fileiras, com espacamento entre linhas e o estande final foi

de aproximadamente 52 plantas por parcela.

As caracteristicas agronémicas de cada cultivar de milho apresentadas

pelo Ensaio Nacional foram:
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r1: peso de graos (kg/ha)

xro:  florescimento masculino (dias)

x3:  altura de planta (cm)

x4 altura de espiga (cm)

rs.  plantas acamadas e quebradas (%)
xrg: estande final

x7:  numero de espigas

rg:  espigas doentes (%)

ZT9: umidade dos graos (%)

xr19: prolificidade

Foram sorteados 10 cultivares de milho dos 49 encontrados no Ensaio Na-
cional, utilizando o software estatistico R (R Development Core Team, 2006). Com
esses 10 cultivares sorteados, foram simuladas as 10 populagdes que foram uti-

lizadas nesse trabalho, utilizando o software computacional Genes (CRUZ, 2006).

Os valores médios para as dez caracteristicas agronédmicas dos dez cul-

tivares de milho sdo dados na Tabela 3.1.
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A partir dos dados apresentados na Tabela 3.1, foram simulados 500 in-

dividuos de cada cultivar para compor as 10 populagdes.

Definidas as populagbes procurou-se construir cenarios constituidos de

trés populagdes cada, conforme Tabela 3.2, diferidos pelo grau de dissimilaridade

entre as populagbes. Para construgdo de cada cenario, foram considerados os

métodos de agrupamento de Tocher e UPGMA cuja matriz de distancias utilizada,

baseada na distancia de Mahalanobis (D?), é dada abaixo:

Tabela 3.2: Definicdo dos cenarios utilizados no estudo para

0 98,51
98,51 0
101,95 9,62
83,84 10,77
66,96 8,69
81,09 7,40
7,10 66,30
21,48 29,67
120,19 3,25
69,67 8,57

101,95
9,62
0
1,92
7,99
8,11
76,05
34,85
5,43
4,82

83,84
10,77
1,92
0
5,96
4,57
61,54
26, 63
9,25
3,47

66, 96
8,69
7,99
5,96
0
4,25
42,78
15,48
11,40
3,41

fungdes discriminantes e da rede neural

81,09
7,40
8,11
4,57
4,25

0

54,37
24, 69
10, 09
7,11

7,10
66,30
76,05
61,54
42,78
54,37

0

9,24
84, 61
45,89

Cenério Populagdes
& Py, Py, P,
Cy Py, P, P,
CS P13 P23 P33

21,48
29,67
34,85
26,63
15, 48
24, 69
9,24
0
41,76
16, 49

120,19 69,67
3,25 8,57
5,43 4,82
9,25 3,47
11,40 3,41
10,09 7,11
84,61 45,89
41,76 16,49

0 871
8,71 0

aplicagcao das

Baseados nas informagdes dos agrupamentos propostos pelos méto-

dos de Tocher e UPGMA, pode-se construir os cenarios utilizados neste estudo,




37

seguindo o critério apresentado pela Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Critério para definicdo dos cenarios utilizados no estudo com base nos

diferentes graus de similaridade das populacdes

Cenario Critério
Ch Trés populagdes menos divergentes
Cy Trés populacbées com divergéncia intermediaria
Cs Trés populagdes mais divergentes

3.2 Analise discriminante

As fungdes discriminantes de Anderson e de Fisher utilizadas para clas-
sificar novos individuos desconhecidos em alguma das trés populagbes definidas
em cada um dos trés cenarios estabelecidos foram estimadas usando o software
computacional Genes (CRUZ, 2006), com um arquivo de entrada contendo 1050

individuos (350 individuos de cada populacéo).

Conhecidas as fungdes discriminantes, utilizou-se a taxa de erro aparente
para avaliar a sua eficacia quanto a classificacdo de novos individuos em
populacdes previamente conhecidas. Essa taxa também foi utilizada para medir
a eficiéncia da classificagdo utilizando redes neurais. A taxa de erro aparente é
dada em fungao da probabilidade de ma classificacdo, que para cada populacao,

é dada por

pj=—L (j=1,2---,10) (3.22)
5

onde m; é o numero de observagdes retiradas da populagdo 7;, que foram, por
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meio da técnica avaliada, classificadas em outra populagéo 7/, sendo j # j' e n;

€ 0 numero de individuos da populagao j. Assim, temos que

1 g
TEA =+ ; m; (3.23)

em que N é o numero total de observagdes avaliadas e g € o nimero de popula-

¢des consideradas.

3.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais utilizadas nesse estudo foram simuladas utilizando o
software MATLAB R2008a, através do seu toolkit nntoll que contém fungdes es-
pecificas e pacotes matematicos para elaboracdo de redes neurais. Foram tes-
tadas diversas arquiteturas, a fim de encontrar aquela que minimizasse o nimero

de classificagdes erradas, definida neste trabalho pela taxa de erro aparente.

O treinamento de redes feedforward é do tipo supervisionado. Neste tipo
de treinamento é preciso possuir um conjunto de dados para treinamento, ou seja,
uma série de pares de entradas e saidas desejadas. As entradas sdo apresen-
tadas a rede e seus pesos sdo alterados de modo que a saida se aproxime da
saida desejada. Pode-se dizer que a rede neural aprende a fazer seu trabalho
observando uma série de exemplos que lhe sdo exibidos. Para alterar os pesos
de forma adequada é necessaria uma regra. A regra de treinamento mais utilizada
para o treinamento de redes neurais feedforward é a Error Backpropagation (retro-
propagacao de erros). A idéia deste algoritmo é atualizar os pesos utilizando as

derivadas dos erros em relacéo aos pesos.

Neste trabalho, as redes neurais utilizadas foram as redes perceptron

multiplas camadas, com uma camada escondida e o numero de neur6nios em
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cada camada variando em cada cenario. O algoritmo de treinamento usado foi o
Backpropagation (Retropropagacao), que minimiza o erro gerado na comparagao

entre a saida da rede e a saida desejada.

O conjunto de dados foi dividido em trés partes, sendo 70% dos dados uti-
lizado no conjunto de treinamento da rede, 20% usados no conjunto de validagéo
da rede e os 10% restantes, usados para teste. A estrutura de cada arquivo uti-

lizado pela rede neural é apresentada na Tabela 3.4.

As funcgdes de ativacao utilizadas foram a linear para as camadas de en-
trada e de saida e a fungao tangente hiperbdlica para a camada escondida. Essa

escolha foi feita para preservar a ndo-linearidade da rede.

Tabela 3.4: Estrutura dos arquivos apresentados a rede neural, com suas respec-

tivas composicoes

Arquivo Numero de individuos Composigao

Treinamento 1050 (350 individuos de cada populagéo)
Validacao 300 (100 individuos de cada populagéo)
Teste 150 (50 individuos de cada populagao)

O numero de ciclos de treinamento foi fixado em 2000 épocas, para o
caso em que as populagdes eram muito divergentes (cenario 3) e em 7000 épocas
para os demais, devido ao alto grau de similaridade entre as populagbes. Teve-
se 0 cuidado de limitar o numero de iteragbes, para que esse nao se tornasse
excessivo, o que poderia levar a perda do poder de generalizacao. Por outro lado,
esse numero nao pode ser muito pequeno, evitando assim, que a rede nao atinja

0 seu melhor desempenho.

Definidos os parametros das redes, a configuragdo daquela que foi uti-

lizada pelo presente estudo é apresentada na Tabela 3.5.
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Geralmente, em sistemas de reconhecimento de padrdes, a decisdo de
aceitar ou ndo determinado padrao depende do nivel de contribuicdo que aquele
padrdao exerce no poder de separagao do individuo. Em problemas de classifi-
cagao, um padréo (individuo) é considerado ambiguo, se ele ndo puder ser asso-
ciado a uma determinada classe ou populagdo com determinada certeza. Dessa
forma, sentiu-se a necessidade de se obter uma nova taxa para representar o

percentual de individuos cuja classificacao foi rejeitada.



4. Resultados e Discussoes

Definidas as populagdes, utilizou-se os meétodos de agrupamento de
Tocher e UPGMA, a fim de definir os cendrios propostos diferidos pelo grau de

dissimilaridade entre as populacoes.

A correspondente representacao grafica dos agrupamentos propostos
pelo método UPGMA (dendrograma) é mostrada na Figura 4.1. Um corte feito
a distancia 11,84, possibilita estabelecer trés grupos hierarquicos: o primeiro
constituido pela populacao 8, o segundo pelas populacdes 1 e 7 e o terceiro pelas

demais populacgdes.

'
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Figura 4.1: Método de Agrupamento: Ligacao Média Entre Grupos (UPGMA)

Os agrupamentos estabelecidos pelo método de Tocher sdo apresenta-

dos na Tabela 4.1.
Dessa forma, os cenarios foram estabelecidos conforme a Tabela 4.2.

Os coeficientes estimados das funcdes discriminantes de Anderson de

cada variavel para os trés cenarios estabelecidos sdo apresentados na Tabela 4.3
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Tabela 4.1: Grupos de populagdes estabelecidos pelo método de Tocher com base

na dissimilaridade expressa pela distancia de Mahalanobis

Grupos Populagdes
1 34105692
2 17
3 8

Tabela 4.2: Composigao dos cenarios utilizados no estudo com base nos diferen-

tes graus de similaridade das populagdes

Cenério Populagoes
C 4510
Cy 178

Cs 189
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As funcbes discriminantes de Fisher foram obtidas para cada par de
populagdes dentro de cada cenério e as estimativas dos coeficientes de cada
caracteristica dos individuos dentro de cada cenario sdao apresentados na Tabela
4.7.

Conhecidas as fungdes discriminantes de Anderson e Fisher e obtida a
rede neural utilizada no processo de classificacdao, a comparagao das técnicas
se deu através da taxa de erro aparente. As Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 indicam a
porcentagem de classificacdo correta e incorreta em cada grupo para cada técnica

de classificag@o para os diferentes cenarios propostos.
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Dessa forma, a taxa de erro aparente obtida das fung¢des discriminantes

e da rede neural, além da taxa de rejeicao da rede sdo dadas pela Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Taxa de Erro Aparente (%) e Taxa de Rejeicao (R) da rede neural (%)

nos trés cenarios

FDA FDF RNA
Cenario TEA TEA TEA R
4 23,04 23,04 13,23 11,71
Cy 13,23 13,23 5,61 4,28
Cs 11,61 11,61 0,38 0

TFDA: Funcgéo Discriminante de Anderson, FDF: Fungéo Discriminante de Fisher, RNA: Rede Neu-

ral Artificial, TEA: Taxa de Erro Aparente, R: Porcentagem de individuos rejeitados pela rede neural

A taxa de erro aparente calculada da forma proposta para as fungdes
discriminantes € subestimada uma vez que utiliza-se o artificio de empregar os
mesmos dados para a obtencdo da fungdo discriminante e da probabilidade de

ma classificacdo. Quando a taxa de erro aparente é alta deve-se concluir que:

e As populagbes analisadas ndo sdo suficientemente diferenciadas para que

possam ser distinguidas por meio das fungdes discriminantes.

e As populagdes analisadas, apesar de serem diferenciadas, nao puderam ser
distinguidas em razao da quantidade e qualidade das variaveis consideradas

na discriminacao.

Com a avaliacdo da taxa de erro aparente calculada utilizando os
procedimentos usual e o de validacao cruzada, apresentada na Tabela 4.9, pode-
se perceber que a rede neural apresenta um desempenho de classificagdo su-
perior as fungdes discriminantes nos trés cendrios propostos. A medida que a
similaridade entre as populagcdes vai aumentando, percebe-se o aparecimento de

uma taxa de rejeicao, que sdo aqueles individuos que ndo podem ser associados
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Tabela 4.9: Taxa de Erro Aparente (%) e Taxa de Rejeicao (R) da rede neural (%)

nos trés cenarios considerando o procedimento de validagao cruzada

FDA FDF RNA
Cenério TEA TEA TEA R
4 26,67 - 13,23 11,71
Cy 14,00 - 561 4,28
Cs 11,52 - 0,38 0

TFDA: Funcgao Discriminante de Anderson, FDF: Fungéo Discriminante de Fisher, RNA: Rede Neu-

ral Artificial, TEA: Taxa de Erro Aparente, R: Porcentagem de individuos rejeitados pela rede neural

a uma determinada populagado por serem ambiguos em relagdo as suas carac-
teristicas discriminatérias. Esta taxa de rejeicdo surge como vantagem das re-
des neurais sobre as fungdes discriminantes, pois minimiza a probabilidade de
um individuo ser classificado erroneamente em uma das populagées considera-
das. Examinando somente aqueles individuos que efetivamente possuem poder
discriminatério em suas caracteristicas, observa-se uma menor taxa de erro de

classificacao quando se utiliza as redes neurais.

Verifica-se que as redes neurais podem ser consideradas uma ferramenta
de suma importancia para a solugdo de problemas de classificagdo. Criar uma
rede neural para a resolugcdo de um problema é uma tarefa que exige atencgéo
quanto a alguns detalhes. O primeiro deles é a definicdo da sua forma, quantas
camadas ela deve possuir e quais devem ser seus tamanhos. Segundo Braga et
al. (2007), qualquer problema pode ser resolvido por uma rede neural feedforward
com duas camadas ocultas. Na pratica, o mais comum é utilizar apenas uma ca-
mada oculta, que é suficiente na maioria dos casos. A determinagédo do tamanho
das camadas de entrada e de saida nao é problematica, ja que eles tém uma
relacédo direta com o formato dos dados que se utiliza nas entradas e os que se
deseja obter nas saidas. Determinar o tamanho da camada oculta € um processo

de tentativa e erro, segundo Braga et al. (2007). Sabe-se que se ela for muito pe-
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quena nao tera poder de processamento suficiente para resolver o problema; por
outro lado, se for muito grande, perdera sua capacidade de generalizacao e atuara
como uma memoria. Também é preciso ter em mente que o conjunto de exemplos
utilizados no treinamento € critico. Ele deve conter exemplos que representem o
maior nimero de casos possiveis, para que o sistema seja capaz de "aprender"a

resolver o problema nas mais diversas situagoes.



5. Conclusao

As redes neurais artificiais podem substituir as fungdes discriminantes na
tarefa de classificar individuos em grupos previamente conhecidos, desde que seja
estabelecida uma RNA adequada. Porém, esse novo paradigma de computacao
apresenta como desvantagem a impossibilidade de se identificar qual variavel con-
tribui de forma efetiva na saida da rede. Na analise discriminante, isso pode ser

feito facilmente, avaliando os coeficientes de cada variavel.

A grande desvantagem das redes neurais esta na dificuldade de se en-
contrar um algoritmo 6timo, de forma a conseguir uma maximizacdo da taxa de
classificagao correta e a minimizagao da taxa de rejeigdo de um individuo atribuido
como ambiguo. O processo de se encontrar essa melhor arquitetura da rede é por

tentativa e erro, o que se torna um trabalho arduo e duradouro.
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Apéndice A

Codigo fonte da rede neural

clear, close all, clc;

%echo on
%clear
numEntradas = 10; numEscondidosl = 8;

%numEscondidos2 = 10;

numSaidas = 3; numTr = 1050; numVal = 300; numTeste

%echo off

lim_popl = 100; lim_pop2 = 200; lim_pop3 = 300;

tam_pop = 100;

Class_popl = []; Class_pop2 = []; Class_pop3 = [];

Popl = [1; Pop2 = [1; Pop3 = [1;

149;
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TEAmenor 100;

N = 5;

certol = 0; certo2 = 0; certo3 = 0; erradol2 = 0; erradol3 = 0;

errado21 = 0; errado23 = 0; errado31l = 0; errado32 = 0;

arquivoTreinamento = fopen(’Treinamento.dat’,’rt’);
arquivoValidacao = fopen(’Validagdo.dat’,’rt’); arquivoTeste =

fopen(’Teste.dat’,’rt’);

dadosTreinamento = fscanf(arquivoTreinamento,’%f’, [(numEntradas
+ numSaidas) ,numTr]); entradasTreinamento =

dadosTreinamento (1:numEntradas, 1:numTr); saidasTreinamento =
dadosTreinamento ( (numEntradas + 1):(numEntradas +

numSaidas) ,1:numTr) ;

dadosValidacao = fscanf (arquivoValidacao,’%f’, [(numEntradas
+ numSaidas) ,numVal]); entradasValidacao =

dadosValidacao (1:numEntradas, 1:numVal); saidasValidacao =
dadosValidacao((numEntradas + 1):(numEntradas +

numSaidas),1:numVal)’;

dadosTeste = fscanf(arquivoTeste,’%f’, [(numEntradas), numTeste]);
entradasTeste = dadosTeste(l:numEntradas, 1:numTeste);
Y%saidasTeste = dadosTeste((numEntradas + 1):(numEntradas + numSaidas),

1:numTeste) ;

fclose(arquivoTreinamento); fclose(arquivoValidacao);

fclose(arquivoTeste) ;
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[Pnorm, minP, maxP] = premnmx(entradasTreinamento); [Tnorm, minT,

maxT] = premnmx(saidasTreinamento) ;

[Qnorm, minQ, maxQ] = premnmx(entradasValidacao); [Rnorm, minR,

maxR] = premnmx(saidasValidacao);

[Snorm, minS, maxS] = premnmx(entradasTeste);

%Para MLP de uma camada

rede = newff (minmax(Pnorm) , [numEntradas numEscondidosl numSaidas],

{’purelin’,’tansig’, ’purelin’}, traingdx’,’learngd’, ’mse’);
p g°,°p g g

%Para MLP de duas camada

%rede = newff (minmax(Pnorm) , [numEntradas numEscondidosl numEscondidos2
numSaidas],{’purelin’,’logsig’,’logsig’,’purelin’}, ’traingdx’,’learngd’,
’sse’) ;

fprintf (’\nInicio do treinamento: ’)

DATESTR (NOW)

fprintf (’\n’);

fprintf (’\nTreinando ...\n’)

for i=1:N

rede = init(rede);
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rede.trainParam.epochs = 7000;
%rede.trainParam.lr = 0.7;
rede.trainParam.goal = 0.01;
%rede.trainParam.max_fail = 30;

0;

hrede.trainParam.min_grad
rede.trainParam.show = 50;
%rede.trainParam.time = inf;

%rede.trainParam.mem_reduc = 14;

redeNova = train(rede,Pnorm,Tnorm) ;

Y = hardlim(sim(redeNova,Qnorm))’;

Class_popl = [Y(1:1lim_pop1l,:)]; Class_pop2 =
[Y(1im_popl+1:1lim_pop2,:)]; Class_pop3 =
[Y(1im_pop2+1:1im_pop3,:)];

Popl = [saidasValidacao(1:1lim_popl,:)]; Pop2 =
[saidasValidacao(lim_popl+1:1im_pop2,:)]; Pop3 =
[saidasValidacao(lim_pop2+1:1im_pop3,:)];

Erro_popl = length(Popl) - sum(Popl(l:tam_pop,1) ==
Class_popl(l:tam_pop,1) & Popl(l:tam_pop,2) ==
Class_popl(1l:tam_pop,2) & Popl(l:tam_pop,3) ==
Class_popl(1l:tam_pop,3)); Erro_pop2 = length(Pop2) -
sum(Pop2(1:tam_pop,1) == Class_pop2(l:tam_pop,1) &
Pop2(1:tam_pop,2) == Class_pop2(l:tam_pop,2) & Pop2(1l:tam_pop,3)
== Class_pop2(1:tam_pop,3)); Erro_pop3 = length(Pop3) -
sum(Pop3(1:tam_pop,1) == Class_pop3(l:tam_pop,1) &
Pop3(1:tam_pop,2) == Class_pop3(l:tam_pop,2) & Pop3(1l:tam_pop,3)
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== Class_pop3(1l:tam_pop,3));

Nao_seil = length(Popl) -
sum(Class_popl(1l:tam_pop,1)==Class_popl(l:tam_pop,2)
==Class_popl(1:tam_pop,3));

Nao_sei2 = length(Pop2) -
sum(Class_pop2(1l:tam_pop,1)==Class_pop2(1l:tam_pop,2)
==Class_pop2(1l:tam_pop,3));

Nao_sei3 = length(Pop3) -
sum(Class_pop3(1l:tam_pop,1)==Class_pop3(1l:tam_pop,2)
==Class_pop3(1l:tam_pop,3));

Erro_reall = Erro_popl - Nao_seil; Erro_real2 = Erro_pop2 -

Nao_sei2; Erro_real3 = Erro_pop3 - Nao_sei3;

certol = length(Popl) - Erro_popl; certo2 = length(Pop2) -
Erro_pop2; certo3 = length(Pop3) - Erro_pop3;

erradol2 = sum(Popl(l:tam_pop,1) “= Class_popl(l:tam_pop,1) &
Pop1(1:tam_pop,2) ~= Class_popl(l:tam_pop,2) & Popl(1l:tam_pop,3)
== Class_popl(l:tam_pop,3)); erradol3 = sum(Popl(l:tam_pop,1) "=
Class_popl(1l:tam_pop,1) & Popl(l:tam_pop,2) ==
Class_popl(l:tam_pop,2) & Popl(l:tam_pop,3) ~=
Class_popl(1:tam_pop,3));

errado21 = sum(Pop2(1l:tam_pop,1) ~= Class_pop2(l:tam_pop,1) &
Pop2(1:tam_pop,2) ~= Class_pop2(l:tam_pop,2) & Pop2(1l:tam_pop,3)
== Class_pop2(1l:tam_pop,3)); errado23 = sum(Pop2(l:tam_pop,1) ==
Class_pop2(1l:tam_pop,1) & Pop2(l:tam_pop,2) "=
Class_pop2(1l:tam_pop,2) & Pop2(l:tam_pop,3) =
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Class_pop2(1:tam_pop,3));

errado31 = sum(Pop3(l:tam_pop,1) ~= Class_pop3(l:tam_pop,1) &
Pop3(1:tam_pop,2) == Class_pop3(1l:tam_pop,2) & Pop3(1l:tam_pop,3)
“= Class_pop3(1l:tam_pop,3)); errado32 = sum(Pop3(l:tam_pop,1) ==
Class_pop3(1l:tam_pop,1) & Pop3(l:tam_pop,2) =
Class_pop3(1l:tam_pop,2) & Pop3(l:tam_pop,3) "=
Class_pop3(1:tam_pop,3));

#Taxa de Erro Aparente

TEA = 100 * (Erro_reall + Erro_real2 +

Erro_real3)/length(entradasValidacao);

NaoClass = 100 * (Nao_seil + Nao_sei2 +

Nao_sei3)/length(entradasValidacao) ;

fprintf(’\n’);

fprintf (strcat (num2str(i),’a repetigdo\n’));

fprintf(’\n’);

fprintf (’Taxa de individuos classificados erradamente: %f%/%\n’>, TEA);

fprintf (’\n’);

fprintf(’Taxa de individuos ndo classificados: %f%%\n’, NaoClass);

fprintf (’\n’);
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resultadol = [Erro_reall Erro_real?2 Erro_real3 Nao_seil Nao_sei?2

Nao_sei3];

xlswrite(strcat (num2str(i) ,’TEA.xls’),TEA);

xlswrite(strcat (num2str(i) ,’Nao_Classificado.xls’),NaoClass);

if TEA < TEAmenor
TEAmenor = TEA;
resultadoMelhor = resultadol;
melhorRede = redelNova;
Matriz=[certol, erradol2, erradol3, Nao_seil; errado2l, certo2,
errado23, Nao_sei2; errado31, errado32, certo3, Nao_sei3];

end

xlswrite(strcat (num2str(i) ,’Matriz.xls’),Matriz);

end

fprintf (’\n’);
fprintf (’\nTestando ...\n’);

Yt=hardlim(sim(melhorRede,Snorm))’;

fprintf (’\n’);

fprintf (’\nFim do treinamento: ’)
DATESTR (NOW)

diary off



Apéndice B

Descricao de algumas funcoes do
nntoll do MATLAB

B.1 Funcoes de Inicializacao

Sao fungdes onde definimos fatores como o tipo da rede a ser usada,
namero de camadas, niumero de neurdnios por camadas, fungdes de ativagao,
etc. Para cada tipo de rede, existe uma fungcdo especifica, conforme pode ser
visto abaixo:

e network: cria uma rede neural customizada

e newc: cria uma rede competitiva

e newcf: cria uma rede backpropagation cascade-forward
e newelm: cria uma rede backpropagation ElIman

e newff: cria uma rede backpropagation feed-forward multicamada

e newfftd: cria uma rede backpropagation feed-forward com retardo de en-

trada
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e newgrnn: cria uma rede de regressao generalizada

e newhop: cria uma rede recorrente de hopfield

A rede neural utilizada nesse trabalho foi uma rede perceptron multica-
madas com treinamento através do algoritmo backpropagation e sua criagao se

deu utilizando a fungéo newff. Sua sintaxe € dada a seguir:
net = newff(PR,[S1 S2 ... SN], TF1 TF2 ... TFN, BTF, BLF, PF)

em que:
PR - matriz R x 2 de valores min e max para os elementos de entrada R
Si - niumero de neurénios da i-ésima camada, para N camadas

TFi - fungéo de transferéncia da i-ésima camada

BTF - funcéo de treinamento backpropagation da rede

BLF - funcao de aprendizado dos pesos

PF - funcao de performance

B.2 Funcoes de Transferéncia (Ativacao)
As principais sao:

e hardlim: funcao de transferéncia Hard limit
e logsig: fungéo de transferéncia Log sigmoide

e poslin: fungédo de transferéncia Linear Positiva
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e purelin: funcao de transferéncia Linear

e tansig: fungéo de transferéncia Tangente Hiperbdlica

B.3 Funcoes de Treinamento
As principais séo:

e trainbr: regulacédo Bayesiana
e traingd: backpropagation de gradiente descendente
e traingdm: backpropagation de gradiente descendente com momentum

e traingda: backpropagation de gradiente descendente com taxa de apren-

dizagem adaptativa

e trainlm: backpropagation Levenberg-Marquardt

B.4 Funcoes de Aprendizado de Pesos
As principais sao:

e learngd: fungéo de aprendizagem Gradient descent weight/bias

e learngdm: funcdo de aprendizagem Gradient descent w/momentum

weight/bias

e learnh: fungéo de aprendizagem Hebb weight
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B.5 Funcoes de Performance de Erro

As principais sao:

mae: fungéo de performance de erro médio absoluto

mse: funcdo de performance de erro médio quadratico

msereg: funcdo de performance de erro médio quadratico com regulacao

sse: fungéo de performance de soma de erro quadratico

B.6 Treinamento da Rede

A funcao responsavel pelo treinamento da rede é a fungao train. Alguns

parametros, dados a seguir, devem ser configurados:

net.trainParam.epochs: numero méaximos de iteracoes

e net.trainParam.show: intervalos de iteragdes a serem mostrados
e net.trainParam.goal: erro maximo a ser atingido

e net.trainParam.time: tempo maximo de treinamento

e net.trainParam.min_grad: minimo grandiente de erro

e net.trainParam.mc: taxa de momento

e net.trainParam.Ir: taxa de aprendizagem



B. Descricado de algumas fungdes do nntoll do MATLAB 74

B.7 Utilizando a Rede

Apos a inicializaga@o e treinamento da rede, devemos simula-la usando o

comando sim:

Y = sim(net, P)

em que:
net - rede treinada

P - entrada da rede (a ser testada)





