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RESUMO

As redes neurais artificiais tém sido aplicadas com sucesso em diversos problemas de
analise exploratéria de dados multivariados relacionados a ecologia. Todavia, poucos sao 0s
trabalhos utilizando a rede de Kohonen (mapas auto-organizaveis) para classificacdo de
padrdes de dados ecoldgicos. A dificuldade encontra-se na obtencdo de um conjunto
adequado de dados para o treinamento e validacdo da rede. Para o desenvolvimento deste
trabalho foram utilizados dados obtidos no projeto “Estudos ictioldgicos na area de influéncia
do AHE Corumba” pelo Nucleo de Pesquisas em Limnologia, Ictiologia e Agquicultura
(Nupelia), Universidade Estadual de Maringa (UEM) em convénio com FURNAS Centrais
Elétricas S.A. Este trabalho utiliza a rede de Kohonen como uma metodologia para a
classificacdo das espécies de peixes em categorias troficas do reservatorio de Corumba — GO,
de acordo com a dieta, envolvendo duas fases distintas: fase rio (anterior ao represamento),
com a classificacdo de 1845 estdbmagos de 33 espécies de peixes, e a fase reservatério
(posterior ao represamento), com a classificacdo de 5492 estdmagos de 36 espécies de peixes.
As classificacGes foram obtidas nas duas fases distintamente, resultando em ambas, em uma
separacdo de dois grandes grupos: o dos generalistas e o dos especialistas. Os peixes
especialistas foram divididos em quatro grupos: insetivoros, herbivoros, piscivoros e
detritivoros. Os insetivoros apresentaram um grande nimero de espécies, sendo necessario
modelar uma nova rede, visando a separa¢édo desta categoria, em quatro sub-grupos. A rede de
Kohonen mostrou-se uma ferramenta robusta para a classificacdo dos dados, apresentando
resultados rapidos, com uma clara visualizagdo dos agrupamentos, facilitando sobremaneira a

interpretagéo dos resultados.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial; Redes de Kohonen; peixes e categorias troficas.



ABSTRACT

Artificial neural network has been successfully applied in several problems of
exploratory analysis of multivariate data related to ecology. However, there are few works
using the Kohonen Map (Self-Organizing Map - SOM) for identification of patterns in
ecological data. The difficulty is to obtain an appropriate set of data for training and
validation of the net. For the development of this work, data used were obtained in the project
“Estudos ictioldgicos na area de influéncia do AHE Corumba” by the Nucleo de Pesquisas em
Limnologia, Ictiologia e Aquicultura (Nupélia), Universidade Estadual de Maringa (UEM) in
agreement with FURNAS Centrais Elétricas S.A. The Kohonen Map was used as a
methodology for classification of trophic categories of fish from Corumba Reservoir — GO.
According to their diet, in two different phases: river phase (previous to impoundment), with
analysis of 1845 stomaches belonging to 33 species of fish, and the reservoir phase
(subsequent to impoundment), with analysis of 5492 stomaches belonging to 36 species of
fish. The classifications into trophic categories allowed the separation of two big groups: one
of generalists and another of specialists. Specialist fish were divided in four trophic groups:
insetivores, herbivores, piscivores and detritivores. Insetivores presented great number of
species, which demanded to model a new net, seeking the separation of this category, in four
sub-groups. The Kohonen Map was shown to be robust tool for classification of the data,
presenting fast results, with a clear visualization of the groupings, facilitating interpretation of

the results.

Word-key: Artificial Neural Network; SOM; fish and trophic categories.
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CAPITULO |

1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA

Este trabalho apresenta um modelo de redes neurais como ferramenta para a
identificacdo da estrutura trofica de peixes no reservatério de Corumba, Estado de Goias
(bacia do rio Paranaiba). Para o estudo, foi analisado o espectro alimentar das espécies de
peixes presentes em amostras obtidas em rios, ribeirdes e riachos, influenciados em graus
variados pelo represamento da Usina Hidrelétrica de Corumba (UHE), localizada no Estado
de Goias, durante o periodo de marco de 1996 a fevereiro de 1999. Foram analisados de
forma distinta dois periodos: anterior ao represamento (fase rio) de marco de 1996 a agosto de
1996 e posterior ao represamento (fase reservatdrio) marco de 1997 a fevereiro de 1999. Para
analise da dieta, foram utilizados os volumes dos itens alimentares encontrados nos estbmagos
dos peixes e redes neurais competitivas, mais especificamente as redes de Kohonen, para
formacdo dos agrupamentos das categorias tréficas. Entende-se por categorias troficas, grupos
de peixes que fazem uso do mesmo recurso alimentar.

As redes de Kohonen, também conhecidos como mapas auto-organizéveis (SOM)
estdo baseados na aprendizagem competitiva. Segundo HAYKIN (2001), um mapa auto-
organizavel é “caracterizado pela formacdo de um mapa topogréfico dos padrdes de entrada
no qual as localizacBes espaciais dos neurdnios na grade sdo indicativas das caracteristicas

estatisticas intrinsecas contidas nos padrdes de entrada”, ou seja, 0 mapa é capaz de realizar 0s
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agrupamentos dos padr@es através das caracteristicas das variaveis de entrada. O modelo a ser
utilizado é um mapa auto-organizavel (SOM - Self-Organizing Maps) proposto por Kohonen

(FAUSETT, 1994, p.169)

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é separar, com o uso de um método baseado em
redes neurais, através da aplicacdo de um SOM, as espécies de peixes em agrupamentos para
classificacdo das categorias troficas. A classificacdo das categorias troficas sera realizada em
dois periodos distintos: fase rio e fase reservatorio, visando identificar possiveis alteracGes na
dieta das espécies e conseqlientemente nas relacdes tréficas dos agrupamentos encontrados,

apos o represamento do rio.

1.3 IMPORTANCIA

Com o represamento de rios, acontecem alteragdes na estrutura das comunidades de
peixes, com a proliferacdo de espécies sedentarias e a redugcdo ou mesmo a eliminacdo de
espécies migratorias. Desta forma, ocorre uma substituicdo de espécies de maior interesse
econémico (migradoras) por aquelas que possuem menor aceitacdo no mercado consumidor
(Iénticas) (UNIVERSIDADE ESTADUAL DE MARINGA. Nupélia/Furnas, 1997).

Com o represamento acontece também um aumento da biomassa terrestre que sera
incorporada ao reservatério (grama, arvores, folhagens etc), o que altera drasticamente o
ambiente e interfere nas condi¢bes de vida, principalmente alimentagdo, das assembléias de
peixes. Ocorre uma reducgdo da quantidade de oxigénio no fundo do reservatério, em virtude
das grandes profundidades, recolonizagdo do ambiente e pela elevagédo da carga de nutrientes,

ocasionado pela decomposicdo de folhedos, gramineas e liberacdo de nutrientes do solo.
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Existe ainda a mudanca do fluxo do rio, que era horizontal e passa a ser vertical. Tudo isso
provoca alteracdes nos habitos dos peixes em busca de oxigénio e alimentagdo. Os peixes
procuram a superficie do reservatorio e as margens, que contém uma quantidade maior de
oxigénio, mesmo assim, acontece uma grande mortandade neste periodo.

No Brasil ndo existem lagos, portanto, o pais ndo possui espécies lacustres, que
seriam indicadas como bem adaptadas aos reservatérios. Em muitos reservatorios tém sido
introduzidas espécies exdticas. Porém, segundo a opinido do professor Dr. Angelo Antonio
Agostinho da Universidade Estadual de Maringa (informacdo verbal), a introducdo de
espécies normalmente é um erro, e varios estudos devem ser feitos antes que qualquer medida
seja adotada. Cada reservatdrio € Unico, ndo sendo possivel extrapolar as informacdes para
todos.

O conhecimento acerca das assembléias de peixes fornece embasamento também
sobre condi¢cdes dos ecossistemas aquaticos, ou seja, sdo excelentes bioindicadores
fornecendo, assim, informagdes sobre a qualidade da dgua (AGUILAR IBARRA et al., 2003).

Quanto maior for o conjunto de informacgdes acerca das relagcdes existentes no
ambiente, mais adequadas seréo as medidas de manejo a serem adotadas, visando uma melhor
conservacdo e um melhor controle, beneficiando ndo somente 0 meio ambiente, mas também
a populagéo que tira seu sustento dele.

As relagBes entre assembléias de peixes e 0 meio ambiente sdo extremamente
complexas e fornecem dados néo-lineares, o que representa uma grande dificuldade para os
pesquisadores na interpretacdo desses tipos de dados.

Os métodos estatisticos normalmente utilizados reduzem, de certa forma, os dados
(variaveis), o que conduz freqiientemente a uma perda de informagdes valiosas e realidade

ecoldgica, além de ndo levarem em consideracdo a complexidade dos dados e a ndo-
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linearidade. As redes neurais tém se mostrado eficientes para trabalhar com conjuntos de

dados ndo-lineares (LEK et al., 1995; RECKNAGEL et al., 1997b.).

1.4, ESTRUTURA

Uma descricdo do problema é apresentada no segundo capitulo, enfatizando alguns
conceitos ecoldgicos e um levantamento bibliografico sobre alimentacdo de peixes e algumas
classificagbes das categorias troficas. O terceiro capitulo traz um breve estudo sobre redes
neurais e, mais detalhadamente sobre a rede de Kohonen (SOM), que sera utilizada no estudo,
assim como algumas citacdes de aplica¢Ges na area bioldgica, relacionadas a ecologia.

A descricdo sobre a coleta e a analise exploratoria dos dados com rede de Kohonen
sdo apresentadas no quarto capitulo. Os resultados obtidos nos agrupamentos das categorias
troficas das espécies de peixes do Reservatorio da UHE Corumbé, envolvendo distintamente
as duas fases do reservatorio sdo apresentados no quinto capitulo.

Na sequéncia, no sexto capitulo, sdo apresentadas as conclusdes deste estudo e idéias

para futuros trabalhos, tendo em vista que € um ramo quase inexplorado no Brasil.
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CAPITULO 1l

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

2.1 INTRODUCAO

A organizacdo dos ecossistemas aquaticos ocorre através de categorias, niveis ou
guildas troficas. Cada nivel abrange organismos que ingerem recursos alimentares similares,
resultando na transferéncia de energia (GERKING, 1994). De modo geral, € muito dificil
classificar os peixes em categorias troficas, saber onde comeca e onde termina uma
determinada categoria, pois geralmente os peixes apresentam amplo espectro alimentar.

A proposta deste trabalho € a utilizacdo de um modelo de redes neurais competitivas,
conhecida como Rede de Kohonen ou Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM) para
realizar os agrupamentos das espécies de peixes, coletadas em rios, ribeirdes e riachos, de
acordo com a dieta, influenciados pelo represamento da UHE Corumba, durante o periodo de
marco de 1996 a fevereiro de 1999. Dessa forma as espécies de peixes serdo classificadas em
categorias troficas, em dois periodos distintos (fase rio e fase reservatério), buscando
informacdes sobre alteracbes na composicdo da ictiofauna.

As amostras foram separadas, analisadas e organizadas por pesquisadores do projeto
“Estudos ictioldgicos na area de influéncia do Aproveitamento Hidrelétrico (AHE) Corumbg”
do Ndcleo de Pesquisas em Limnologia, Ictiologia e Aquicultura (Nupélia), da Universidade

Estadual de Maringd (UEM), sendo que as observacdes resultantes destes estudos estdo



16

disponiveis em dois relatorios (parcial e final), na Biblioteca Setorial do Nupélia, UEM,

Maringa.

2.2 ALGUMAS CONSIDERACOES ECOLOGICAS

Visando uma melhor compreensdo do trabalho, alguns conceitos e definicdes
ecologicas sdo apresentados a seguir.

O conceito essencial é o de teia alimentar, que € o conjunto das relaces tréficas que
ocorrem entre 0s seres vivos que compdem um ecossistema, mediante 0s quais a energia de
um nivel é transferida a outro (ODUM, 1985). KREBS (1989) relata que a melhor abordagem
é usar a teia alimentar, subdividindo cada nivel trofico em categorias troficas, que sdo grupos
de espécies que exploram uma base de recursos comum, de maneira similar.

O conhecimento das relacdes troficas, ou seja, as relagdes de alimentacdo e fluxo de
energia existentes entre as espécies de peixes, é de grande importancia para a construcédo de
teias alimentares que, por sua vez, segundo Winemiller e Jepsen (1998), fornecem o
embasamento para trabalhos de manejo e conservacdo de ecossistemas. Trabalho este,
dependente também de um conhecimento amplo do ambiente, incluindo os fatores bioldgicos,

ambientais, s6cioeconémicos e politicos.

2.3 ALIMENTACAO DE PEIXES

As informacGes fornecidas pela dieta dos peixes de uma comunidade e pela
abundancia especifica dos alimentos existentes sdo primordiais para: a identificagdo das
diferentes categorias troficas; avaliar o grau de importancia dos distintos niveis tréficos e
entender as inter-relagdes entre os componentes da referida comunidade (AGOSTINHO et al.,

1997b).
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Um complicador para a compreensdo das inter-relagdes e categorizacdo das
estruturas tréficas é a capacidade que algumas espécies de peixes fluviais possuem, de poder
utilizar-se de diversos alimentos distintos, variando suas dietas conforme a ocasido e a
disponibilidade (LOWE-McCONNELL, 1999). Este fato é agravado quando ocorrem
disturbios ambientais como € o caso da formacédo de reservatérios, que devido a incorporacao
de grande quantidade de biomassa terrestre, provoca alteragdes na disponibilidade do
alimento. O leito dos rios se estende em terras anteriormente ocupadas por florestas,
plantacdes, criacdo de animais etc., tornando as relagdes troficas ainda mais complexas,
devido a incorporacao de novos recursos alimentares.

Assim, se um determinado alimento estiver disponivel todo o tempo, maiores serdo
as possibilidades do peixe se especializar naquele determinado alimento e, por outro lado, se a
disponibilidade de alimentos for diversa no decorrer do tempo, 0s peixes tendem a tornarem-
se oportunistas, ou seja, mudam sua dieta conforme a disponibilidade de alimento no

ambiente.

2.4 PROPOSTAS PARA A CATEGORIZACAO TROFICA DE PEIXES

Existem varias classificacbes propostas para organizar 0s peixes em categorias
troficas, pois estes diferem muito no carater do alimento consumido, sendo mais diversificado
que qualquer outro grupo de vertebrados. NIKOLSKY (1978) prop6s a seguinte classificacéo,
baseado na diversidade dos alimentos consumidos: (1) eurifagicos: sdo espécies que
apresentam uma dieta ampla (comem de tudo), (2) estenofagicos: sdo espécies que se
alimentam de poucos itens alimentares e (3) monofagicos: sdo espécies que consomem
somente um tipo de alimento. Esta classificacdo ndo pode ser considerada adequada aos

peixes tropicais, pois poucas espécies se enquadram na categoria de monofagicas.
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Quanto a estratégia alimentar, pode-se adotar termos como: generalistas,
especialistas e oportunistas. GERKING (1994) descreve os generalistas como espécies que
possuem um amplo espectro alimentar, ndo apresentando preferéncia por uma fonte alimentar
em particular, apresentando portanto, alta flexibilidade trofica. Os especialistas seriam aquelas
espécies cuja dieta é limitada a um pequeno numero de espécies-presa. Entretanto, um
especialista pode se tornar um generalista quando suas fontes de alimento se tornarem
escassas. O autor alerta que os termos especialista e generalista tém varios significados para
diferentes pesquisadores e que devem ser utilizados com cautela. Os oportunistas por outro
lado, apresentam flexibilidade alimentar, sem especializacdo a nenhum alimento em
particular, sendo capazes de aproveitar qualquer recurso alimentar que se torne
momentaneamente disponivel no ambiente. A maioria dos peixes oportunistas possuem habito
alimentar onivoro, alimentando-se de vegetais, insetos, organismos bentdnicos e peixes.

Os peixes podem ocupar todos os niveis troficos do ecossistema aquético,
explorando todos os tipos de alimentos (desde algas até vegetais superiores e desde
microorganismos até peixes, além de detritos). Mas, um comedor de detritos pode consumir
algas e alguns organismos bentdnicos, mas raramente peixes. Por outro lado, um piscivoro,
devido a seu comportamento alimentar, com caracteristicas estruturais e fisiologia digestiva
particulares, ndo consegue digerir e assimilar detritos (WOOTTON, 1990). Isto demonstra
que algumas espécies tém restricdes alimentares, mesmo quando alguns recursos Sao
abundantes e amplamente distribuidos no ambiente.

Os peixes podem também mudar de categoria trofica dependendo da fase de
desenvolvimento em que se encontra ou durante as estagdes do ano e muitas dessas mudancas
podem ser ocasionadas por fatores abidticos e bidticos (GERKING, 1994; HAHN et al.,

1998).
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2.4.1 CATEGORIAS TROFICAS EM PEIXES

Uma categoria trofica (também conhecida por grupo tréfico ou guilda tréfica)
organiza os peixes dentro de grupos funcionais, baseando-se no habito e comportamento
alimentar (GERKING, 1994). Para a classificacdo em categorias tréficas das espécies de
peixes de ambientes tropicais, que exibem uma grande flexibilidade alimentar, AGOSTINHO
et al. (1997b) relatam ser conveniente classifica-los de acordo com o alimento predominante
na dieta.

Normalmente, para a classificacdo das espécies em categorias tréficas sdo utilizados
indices, baseando-se nas informacdes obtidas através da analise dos contetdos estomacais e
na avaliacdo qualitativa e quantitativa do alimento, através de métodos convencionais
(ocorréncia, nimero e volume/peso dos itens alimentares). Dentre estes indices pode-se citar:
indice Alimentar de KAWAKAMI e VAZZOLER (1980) que re(ine os percentuais da
ocorréncia e volume/peso dos itens alimentares e o indice de Importancia Relativa de
PINKAS et al. (1971), que agrupa os percentuais de ocorréncia, volume/peso e nimero dos
itens das dietas. Ambos fornecem um valor Unico que permite visualizar os principais

alimentos consumidos.

2.4.2 CLASSIFICACOES PROPOSTAS DE ACORDO COM O HABITO ALIMENTAR

MATTHES (1964, apud WELCOMME, 1979) prop0s as seguintes categorias para
peixes de ambientes tropicais:
e Comedores de lodo - se alimentam de sedimento finamente particulado,
microorganismos e matéria organica.
e Comedores de detrito — ingerem principalmente detrito vegetal e detrito pouco

particulado, associados a restos de invertebrados.
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Onivoros — consomem vegetal e animal, desde invertebrados até peixes.

e Herbivoros — podem ser separadas em microherbivoras - ingerem algas e
macroherbivoros - ingerem vegetais superiores e macrofitas.

e Comedores de plancton - ingerem fitoplancton e zooplancton, por filtragao.

e Carnivoros — podem ser separadas em mesopredadoras - ingerem insetos e crustaceos.

e macropredadoras - ingerem peixes e grandes invertebrados.

MARLIER (1967) propds as seguintes categorias para peixes amazoénicos:
e Estenofagicos — espécies que se alimentam de poucos itens alimentares. Podem ser
divididas em:
1 Carnivoros (ingerem peixes, insetos, zooplancton).
2 Herbivoros (fitoplancton, algas, restos de vegetais, sementes, frutos).
3 Comedoras de lodo.
e Eurifagicos — espécies que se alimentam de muitos itens alimentares:
1 Predominantemente carnivoros.

2 Predominantemente herbivoros.

KEENLEYSIDE (1979) sugeriu uma classificacdo para peixes teledsteos (que
possuem 0ss0s), para ambientes temperados que, por ndo serem alvo deste trabalho, serdo

apenas citados:

e Dentritivoros.
e Necrofagos.
e Herbivoros.

e Carnivoros.
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1 Bentonicos:
a Abocanham presas relativamente pequenas.
b Revolvem o sedimento e abocanham a presa.
¢ Abocanham o sedimento e selecionam a presa.
d Capturam presas relativamente grandes.

2 Zooplanctivoros:
a Filtram o alimento.
b Comedoras de particulas.

3 Comedores aéreas.

e Piscivoros:

a Emboscadores.
b Atraem a presa.
c Espreitadores.
d Perseguidores.

e Ectoparasitas (incluindo comedores de escamas e nadadeiras).

2.4.3 DESCRICAO E CARACTERIZACAO DE CADA CATEGORIA TROFICA

Através da analise dos contelldos estomacais, pode-se obter a composicdo da dieta
dos peixes e assim classifica-los em categorias troficas. Normalmente, sdo utilizados para esta
classificagdo, o item ou recurso alimentar predominante nestes contetdos.

A seguir sdo apresentadas as classificacGes das espécies de peixes, de acordo com o
item ou recurso alimentar consumido.

1 Dentritivoros ou ili6fagos: peixes que se alimentam de itens obtidos em depdsitos de
fundo, ingerindo matéria organcia e fragmentos de invertebrados (AGOSTINHO et al.,

1997; HAHN et al., 1998). Detrito é a matéria organica morta em varios estagios de
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decomposicdo que se acumula no fundo de corpos d’agua, sendo uma mistura
complexa de fragmentos de plantas e animais que foram reduzidos quimica ou
fisicamente a particulas, por uma variedade de organismos (KEENLEYSIDE, 1979).

2 Herbivoros: peixes que se alimentam de vegetais superiores como folhas, sementes e
frutos de plantas aquéticas e terrestres, além de algas filamentosas (AGOSTINHO et
al.., 1997b; HAHN et al., 1998).

3 Planctéfagos: peixes que se alimentam do plancton, fitoplancton ou zooplancton.!

4 Insetivoros (aquatica e terrestre): os peixes se alimentam de insetos aquaticos e
terrestres em diferentes fases de desenvolvimento (AGOSTINHO et al., 1997b;
HAHN et al., 1998).

5 Piscivoros: os peixes que se alimentam predominantemente de outros peixes,
incluindo espécies forrageiras e formas jovens, mas também podem completar sua
dieta com insetos e crustdceos (AGOSTINHO et al., 1997b; HAHN et al., 1998).
Podem ainda, dentro dessa categoria apresentar especializacbes nos habitos
alimentares, sendo entdo classificados como: lepidéfagos — hébito de consumir
escamas; hemat6fagos — se alimentam de sangue das brénquias. Nesse caso, todos
ocupam o topo da hierarquia tréfica (GERKING, 1994).

6 Onivoros — apresentam um espectro alimentar amplo, sem predominio evidente de
qualquer recurso em particular, utilizando alimentos de origem animal e vegetal em
partes equilibradas (AGOSTINHO et al., 1997b; HAHN et al., 1998). Podem ser

classificados como onivoros com tendéncia a herbivoria ou & carnivoria.

! Plancton é constituido por pequenos animais e plantas que ndo possuem movimentos proprios capazes de se
opor aos movimentos da dgua, € composto pelo fitoplancton (parte vegetal), zooplancton (pequenos animais) e
bacterioplancton (ESTEVES, 1988)
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2.5 DISCUSSAO E PROPOSTA

Diante do exposto, observa-se que as classificacbes troficas variam e possuem
grandes especificidades de acordo com o ambiente. Este trabalho apresenta o estudo de uma
regido fortemente impactada, buscando identificar as categorias tréficas e as alteragdes nos
habitos alimentares dos peixes, comparando as duas fases: anterior e posterior ao
represamento, obtendo assim, um maior conhecimento acerca das assembléias de peixes e 0s
impactos produzidos pelo represamento. Além de propor o uso de uma nova ferramenta para
este tipo de classificacao.

A proposta da utilizacdo de SOM para a classificacdo trofica justifica-se pelo fato
dos peixes analisados ingerirem diversos recursos alimentares disponiveis, ndo sendo possivel

a priori, uma identificacdo do recurso alimentar predominante.
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CAPITULO 111

3 REDES NEURAIS: uma viséo geral

3.1 INTRODUCAO

O ser humano apresenta diversas habilidades e a maioria delas foi adquirida a partir
de observacBes de exemplos, que sofreram adaptacBes no cérebro através de funcles
especificas. Inspirados nestes conceitos, pesquisadores desenvolveram as Redes Neurais
Artificiais, visando adaptar algumas atividades do cérebro humano para os computadores.
Deve-se levar em consideracdo que o cérebro humano processa informagdes de uma forma
inteiramente diferente de um computador. O cérebro é complexo, ndo linear e paralelo e
consegue realizar atividades com muito mais rapidez que qualquer computador e a rede neural
pode ser considerada uma méaquina projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza
uma tarefa particular (HAYKIN, 2001).

As Redes Neurais Artificiais sdo algoritmos que podem ser programados em
diversas linguagens. Trata-se de um modelo mateméatico com diversos pardmetros ajustaveis,
0s quais sdo modificados de acordo com um conjunto de dados que contém informacdes sobre
0 comportamento que esta rede deve apresentar (FAUSETT, 1994).

Segundo HAYKIN (2001), uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois
aspectos: “1) o conhecimento adquirido pela rede, a partir de seu ambiente, através de um
processo de aprendizagem” e “2) forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos

sindpticos, sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido”. Para que uma rede
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neural “aprenda” é empregado um algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo é modificar os
pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo desejado. Existem
diversas maneiras de se configurar uma rede neural, alterando suas topologias, aumentando
assim sua eficiéncia e fazendo com que ela fornega os resultados desejados.

A base de uma rede neural é formada pelos neurdnios artificiais que sdo unidades de
processamento de informagdo. A maneira como 0S neurbnios estdo estruturados esta
intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.Existem duas
grandes classes de arquiteturas de rede (a forma como os neurdnios estao dispostos):

i Redes alimentadas adiante com camada Unica, ou seja, uma camada formada
pelos neurdnios de entrada se projeta sobre uma camada de saida, mas nao
vice-versa.

ii  Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas, redes competitivas ou
recorrentes, onde a camada de entrada projeta-se sobre a camada de saida (ou
camadas intermediarias) e vice-versa, incluindo em certos casos de rede a
realimentacdo, onde pode ocorrer uma situacdo onde a saida de um neurdnio é
alimentada para a sua propria entrada.

A principal propriedade de uma rede neural é a sua habilidade de aprender a partir
de seu ambiente e de melhorar seu desempenho através da aprendizagem. Para isto ocorrem
iteragdes no seu processo de aprendizagem. HAYKIN (2001) apresenta cinco regras basicas
de aprendizagem:

I por corregéo de erro;

ii baseada em memoria;

iii Hebbiana;

iv. Competitiva,;

v de Boltzmann.
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O principio de aprendizado de Hebb, um bi6logo, foi inspirado nos neurénios
bioldgicos. Hebb constatou que quando um impulso passa pela célula nervosa, facilita a
passagem dos préximos impulsos. O principio de Hebb foi a primeira regra de aprendizado
(anterior a idéia de treinamento) de uma rede neural, afirmando que se dois neurdnios em
cada lado de uma sinapse (conexdo) sao ativados simultaneamente, entdo os pesos daquela
conexdo devem ser aumentados. Portanto, a cada apresentacdo do padrdo, a saida fica mais
reforcada. A maioria das regras de aprendizagem derivam da regra de Hebb (FAUSETT,
1994).

O processo de aprendizagem pode ocorrer de duas formas: supervisionada e néo-
supervisionada. Na aprendizagem supervisionada, a rede recebe a resposta desejada para um
determinado vetor de treinamento, e tem seus pesos sinapticos alterados de acordo com o erro
cometido no processo. Na aprendizagem ndo-supervisionada ndo existem exemplos rotulados
na funcdo a ser aprendida pela rede, a rede desenvolve a habilidade de formar representacdes
internas para codificar as caracteristicas da entrada e desse modo, criar automaticamente
novas classes.

A escolha de um determinado algoritmo de aprendizagem esta intimamente
relacionada com a tarefa que a rede devera realizar. Existem dezenas de modelos de redes
neurais, sendo que os mais conhecidos séo:

e Rede Neural de McCulloch-Pitts — representa o0 neurdénio como uma unidade
de limite binario que pode executar operacdes ldgicas basicas (and e or), por
meio do ajuste adequado dos pesos.

e Perceptron de Mdltiplas Camadas — realiza operagdes ldgicas complexas,
reconhecimento, classificacdo de padroes, controle de robds e processamento

de fala.
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e Rede de Hopfield - utilizada para reconhecimento de imagens, otimizacdo de
problemas e simulagéo, controle.

e ART (Adaptative Resonance Theory) de Grossberg — possui uma habilidade
de se adaptar diante de novas entradas e € utilizada para reconhecimento de
sinais de radar e processamento de imagens.

e CNM (Combinatorial Neural Model) — utilizada no processamento de
reconhecimento, analise e classificacdo de dados.

e RBF (Radial Basis Function) — sdo as redes com funcdo de base radial,
utilizada para pedicdo ndo-linear de séries temporais e para realizacdo de
agrupamentos (FAUSETT, 1994).

e SOM (Self-Organizing Map) de Kohonen — utilizada para agrupamento de
padrdes, otimizacdo de problemas e simulag¢Ges, capturando as caracteristicas
importantes contidas em espago de entrada multidimensional e desta forma,
representa-lo num espaco bidimensional (HAYKIN, 2001).

O objeto deste estudo foi a utilizacdo de uma rede neural competitiva e néo
supervisionada, para ordenar, classificar e realizar agrupamentos das espécies de peixes
conforme seu habito alimentar. A Rede de Kohonen (Mapa de Kohonen, ou ainda, SOM —
Mapas Auto-Organizéaveis) apresenta um algoritmo de facil implementacdo e realiza uma
projecdo ndo-linear dos dados multivariados num espago bidimensional, sendo indicada para
solucionar o problema proposto.

De forma ilustrativa, € apresentada na tabela 1 um resumo comparativo entre a rede

com funcdo de base radial (RBF) e a rede de Kohonen.
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Tabela 1 - Resumo comparativo entre as redes com funcéo de base radial e de Kohonen.

RBF Kohonen
Aprendizagem supervisionada ndo-supervisionada (competitiva)
Maior aplicabilidade | predicéo de séries temporais (dados |agrupamento de padrdes
ecolégica nao-l~|neares) e agrupamento de
padrdes
c . camada de saida é conectada com a | camada de entrada é conectada
ONEXOES ultima camada escondida. diretamente com a camada de
saida.
treinamento hibrido: 1° - fase de agrupamento (em
1° -técnicas n4o supervisionadas | determinado numero de épocas
Etapas de treinamento | (nas camadas intermediarias) iniciais)
20 métodos lineares 2° - fase de convergéncia (em
supervisionados (Gltima camaday) ]Ei'ete'rr)nlnado ndmero de épocas
inais

3.2 APLICACOES NA ECOLOGIA

Existem diversos artigos cientificos internacionais publicados a partir da segunda
metade da década de 90, que relatam a utilizacdo de redes neurais na grande area de ciéncias
bioldgicas, mais especificamente na area de ecologia, no qual este trabalho esta enfocado. A
grande maioria deles utilizam redes neurais artificiais como modelo valido para predicdo e
reconhecimento de padrdes.

Dentre os trabalhos sobre predicdo, destacam-se os artigos relacionados a predicao
de “bloom” (floragdo) de algas (YABUNAKA et al., 1997; RECKNAGEL, 1997a;
RECKNAGEL et al., 1997b; WHITEHEAD et al., 1997; MAIER e DANDY, 1997; MAIER
et al., 1998; WALTER et al., 2001; LEE et al., 2003; ). Dentre estes estudos tem-se que a
maioria trata das cianobactérias, pois no periodo que ocorre o “bloom” ha liberagdo de
grandes quantidades de toxinas que sdo prejudiciais aos organismos dependentes do mesmo
ambiente, inclusive o ser humano. Como exemplo, pode-se citar o florescimento de algas num

reservatorio para abastecimento de 4gua, como no Reservatorio de Irai, que abastece a grande
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regido metropolitana de Curitiba, ou em alguma parte do litoral voltada ao turismo,
provocando alergias aos banhistas, como ocorrido no litoral do Estado das Alagoas no inicio
de 2004, noticiado em varios jornais. Este fendmeno é extremamente prejudicial mesmo
quando a agua ndo tem como destino o0 consumo, pois a abundancia de plantas aquaticas, por
exemplo, em uma represa para geracao de energia, provoca problemas na captacao das aguas,
no funcionamento das turbinas e ocasionando sérios danos e prejuizos (MARCONDES et al.,
2003).

A grande maioria desses trabalhos utiliza 0 modelo de redes neurais de multiplas
camadas do tipo feed-forward com algoritmo baseado na retropropagacdo do erro. O que
diferencia um trabalho do outro sdo as regides pesquisadas e as variaveis de entrada e saida
(predicéo).

YABUNAKA et al. (1997) utilizaram dez variaveis ambientais de entrada
(neurdnios de input) e cinco variaveis de saida (neurdnios de output), dentre elas, as espécies
de algas. Os autores concluiram que os resultados foram bons para uma predi¢do da biomassa
de algas, mas ndo é satisfatorio para a predicdo das espécies de algas.

Uma preocupacdo por parte dos pesquisadores em relacdo as redes neurais € a
“falta” de poder explicativo do modelo, considerado como uma *“caixa preta”, porque nao
fornecem informacdes explicativas da influéncia das varidveis independentes no processo de
predicdo. A interpretacdo dos modelos € necessaria para que os pesquisadores possam adquirir
conhecimentos das relagbes causais dos fendmenos estudados. O artigo de OLDEN e
JACKSON (2002) retrata esta preocupacdo e apresenta estudos para o entendimento do
funcionamento das redes neurais, concluindo que elas possuem fortes habilidades de predicéo
e prometem ser uma valiosa ferramenta quantitativa para avaliar, entender e predizer

fendmenos ecoldgicos. Os autores apresentam ainda trés métodos que auxiliam na
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interpretacdo dos pesos das conexdes e as contribuicfes das varidveis e propdem mais um
metodo denominado “randomization” (randomizag&o).

Existem desvantagens quanto ao uso das redes neurais em trabalhos ecolégicos.
Primeiramente a necessidade de bancos de dados muito grande (também necessério para
analise estatistica multivariada) para proporcionar uma predi¢do considerada boa e segura e é
desejavel que haja um conjunto de dados independentes para validar o modelo, o que é muito
dificil de encontrar em trabalhos ecoldgicos (AGUILAR IBARRA et al., 2003). Cita-se
também a impossibilidade de identificacdo de onde ocorrem ou estéo alocadas determinadas
informagdes no algoritmo. Destaca-se ainda uma desvantagem especifica da rede de Kohonen,
onde ndo existem parametros para avaliar a qualidade de um mapa, com um determinado
nivel de confianga. Se o usuério ndo tiver um conhecimento prévio sobre o conjunto de dados
trabalhados fica dificil a validacdo do mapa obtido.

Dentre as vantagens, destacam-se trés principais, apontadas por LEE et al., 2003: i)
sdo relativamente faceis de projetar; ii) fornecem respostas rapidas e iii) a capacidade de
modelar dados dinamicos, néo lineares e ruidosos (fora do padréo), especialmente quando as
relacOes fisico-bioldgicas ndo sdo entendidas completamente.

Resultados promissores sdo obtidos em trabalhos utilizando redes neurais, com a
utilizacdo do algoritmo de retropropagacgéo do erro para predi¢do da densidade e biomassa de
varias populagdes de peixes (LEK et al., 1996; MASTRORILLO et al., 1997), para predi¢cdo
de riqueza de espécies de peixes (GUEGAN et al., 1998), para predicdo da ocupacédo espacial
e abundancia de peixes (BROSSE et al., 1999) e na modelagem de assembléias de peixes para
predizer riqueza de espécies das guildas troficas e testar a contribuicdo das variaveis

ambientais na explicacdo da estrutura dessas guildas (AGUILAR IBARRA et al., 2003).
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O algoritmo de Kohonen tem sido amplamente utilizado para a analise de dados
dentro de algumas areas como economia, quimica ou aplicacdes médicas (GIRAUDEL e
LEK, 2001).

FOODY (1999) apresentou um estudo para classificacdo e ordenacdo de dados sobre
vegetacdo utilizando mapas auto-organizaveis e afirmou que os mapas constituem uma
poderosa ferramenta para classificacdo ecoldgica (agrupando amostras semelhantes) e
ordenacdo (organizando as amostras de forma ordenada).

Os mapas auto-organizaveis ainda sdo pouco utilizados em ecologia, mas présperos
resultados foram obtidos por BROSSE et al. (2001) no estudo de assembléias de peixes,
distribuicdo espacial e abundancia de peixes. Os autores apresentaram uma comparacgao entre
0 modelo estatistico normalmente utilizado para esta finalidade (Analise de Componentes
Principais) e o SOM, chegando a conclusdo que 0s mapas auto-organizaveis constituem um
meétodo mais confiavel quando se trabalha com um conjunto de dados ecoldgicos complexo,
pois ndo ocorre a reducdo da dimensionalidade de variaveis como nas analises estatisticas
multivariadas.

Segundo GIRAUDEL e LEK (2001), os mapas auto-organizaveis podem ser vistos
como um método para explorar dados e alcancar a ordenacdo de comunidades ecoldgicas,
pois em seu artigo,utilizando o0 mesmo conjunto de informacdes acerca de uma floresta em
Wisconsin-EUA, obtiveram uma grande semelhanca dos resultados obtidos, comparando os
mapas com as técnicas mais utilizadas para ordenacdo: Ordenacdo Polar, Anélise de
Componentes Principais, Analise de Correspondéncia e Escalonamento Dimensional N&o-
Métrico.

Outras interessantes aplicacfes dos mapas auto-organizaveis na ecologia podem ser
encontradas em CEREGHINO et al. (2001), onde é analisada a distribuicio espacial do fluxo

de macroinvertebrados de quatro ordens de insetos. Tem-se ainda uma técnica morfométrica
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ndo-destrutiva para predizer endoparasitas de peixes, onde LOOT et al. (2002) utilizaram o0s
mapas auto-organizaveis para detectar as principais varidveis e posteriormente um modelo
preditivo através de uma rede de multiplas camadas com o algoritmo de retropropagacdo do
erro. GEVREY et al. (2004) utilizaram-se também de dois modelos de rede neural para
avaliar a qualidade da &gua, utilizando assembléias de algas, diatoméaceas.

PENCZAK et al. (2004) apresentam os resultados obtidos com a utilizagdo de SOM
para classificacdo de padrdes de assembléias de peixes em dois pequenos tributarios do rio
Parand e os compara com resultados obtidos utilizando Anéalise de Correspondéncia Canodnica.
Os autores concluem que o algoritmo SOM € uma das melhores técnicas em ecologia para
analise de dados de populacGes e especialmente para ordenacdo de comunidades, resolvendo
problemas complexos, multidimensionais e ndo lineares, que sdo comumente encontrados em

estudos de comunidades.

3.3 REDES COMPETITIVAS

A caracteristica principal das redes competitivas é seu aprendizado nao
supervisionado, ou seja, “aprende sem professor”. Neste tipo de rede ndo é procurada uma
solucdo 6tima, mas uma solucdo factivel que apresente bons resultados; esta € uma das
diferencas com as redes que utilizam o algoritmo de retropropagacdo do erro, que sempre
tentam encontrar a solugdo 6tima do aprendizado.

A aprendizagem ndo-supervisionada consiste em modificar repetidamente os pesos
sinapticos de uma rede neural em resposta a padrdes de ativacdo e de acordo com regras pré-
estabelecidas, até que se desenvolva uma configuracdo final. Isto é possivel, pois segundo a
observacdo de TURING (1952 apud HAYKIN, 2001, p. 430): “Uma ordem global pode surgir

de interacdes locais”.
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De modo particular, muitas interacBes locais originalmente aleatdrias entre
neurdnios vizinhos de uma rede podem se fundir em estados de ordem global e finalmente
levar a um comportamento coerente na forma de padrfes espaciais; encontra-se ai a esséncia
da auto-organizagdo. Assim sendo, o equilibrio/estabilidade da rede é encontrado através de
buscas locais da competicdo, quando um determinado grupo de neurbnios sempre vence e
outros ndo (HAYKIN, 2001).

A organizacgdo da rede acontece em dois niveis diferentes que interagem entre si na
forma de um lago de realimentacéo:

1 Atividade: certos padrbes de atividade sdo produzidos por uma determinada
rede em resposta a sinais de entrada, é a ativacdo de uma determinada regido
do mapa auto-organizavel.

2 Conectividade: os pesos sinapticos da rede sdo modificados em resposta a
sinais neurais dos padr@es de atividade, devido a plasticidade sinptica. Se uma
determinada regido é muito ativa, ela tera valores de pesos caracteristicos.

As mudancas nos pesos devem ser positivas para se obter a auto-organizagdo da
rede, onde para um determinado padrdo de entrada, somente um neurdnio “venca” e 0S outros
n&o.

Existem quatro principios basicos da auto-organizacdo (ARRUDA, 2004):

Principio 1: a modificacdo dos pesos tende a se auto-amplificar.

[ baseada nos sinais locais (pré e pos) sinapticos,

il o peso é reforcado caso os sinais obtidos antes e depois da sinapse
sdo coincidentes e também, caso o padrdo de resposta for
coincidente ao de entrada. Desta forma, todos os pesos associados

séo reforcados,
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iii  a estabilidade é alcancada via competicdo: se alguns pesos
aumentam, outros tendem a desaparecer.
Principio 2: principio da plasticidade das sinapses.
iv  alimitacdo de recursos leva a competicdo entre sinapses, e assim
0 problema de selecdo das sinapses mais forte melhora as custas
das outras.
Principio 3: a modificacdo dos pesos tende a cooperar.
v as vizinhangas dos neurdnios mais fortes sdo melhoradas, apesar
do aspecto global de competicdo da rede,
vi  todos os neurdnios sdo igualmente estimulados.
Principio 4: principio da redundéncia de informacao.
vii aordem e a estrutura da rede devem determinar a redundancia de
informacdo necessaria para garantir a aquisi¢cdo de conhecimento;
se existirem poucos neurbnios, a rede pode aprender e
desaprender, é o principio de que quanto maior o0 espaco, mais
coisas pode-se guardar.
Existem dois tipos de redes competitivas:
1 Peso fixo: ndo ocorre o treinamento, somente a competicéo:

e MAXNET - utilizada para tomar decisdes e encontrar o maior valor,
normalmente é acoplada em outra rede para determinacdo do
neurdnio vencedor, onde o vencedor leva tudo.

e Chapéu Mexicano — 0s neurbnios possuem pesos positivos e

negativos.
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e Rede de Hamming — é um classificador de méaxima verossimilhanca,
pode ser classificada também como uma rede probabilistica e sua
técnica de agrupamento utiliza a distancia de Hamming.

2 Peso variavel: ocorre a competicdo e o treinamento, onde € utilizado o
principio de aprendizagem de Kohonen.

e Mapa de Kohonen — algoritmo de agrupamento que sera detalhado a
sequir.

e Redes com quantizacdo do vetor de aprendizagem (LVQ — Learning
Vector Quantization) — utilizada para classificacdo de padréo.

e Redes com contrapropagacdo — semelhante a rede de mdltiplas

camadas com uma estrutura competitiva.

3.4 REDES DE KOHONEN

O tempo computacional, geralmente, ndo € importante para uma aplicacdo ecoldgica
como, por exemplo, a ordenagdo de comunidades. Os mapas auto-organizaveis podem ser
recomendados em aproximacgdes explanatorias no qual poderiam ser encontradas estruturas
inesperadas e ndo encontradas nos métodos estatisticos tradicionais (GIRAUDEL, LEK,
2001).

A estatistica multivariada, através da analise dos componentes principais, é a
abordagem normalmente utilizada para sumarizar e interpretar dados ecoldgicos, mas
apresenta desvantagens, como a reducdo (que geralmente ocorre) do nimero de varidveis.
Este método, frequentemente, leva a identificacdo do padrdo evidente em detrimento de outras
informacgdes importantes. Ela ndo considera toda a complexidade da matriz e as relagdes nao-

lineares entre as variaveis, além de dificultar a compreensdo dos resultados obtidos, pois a
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maioria delas sdo ordenacdes. Existem outras abordagens estatisticas que ndo reduzem a
dimensionalidade dos dados, mas ndo sao utilizadas devido a complexidade dos célculos.

O desenvolvimento das redes de Kohonen como modelo neural foi motivado por
uma caracteristica do cérebro humano, que é a organizacdo das informagcdes em muitas
regibes, de tal forma que entradas sensoriais distintas sdo representadas por mapas
computacionais topologicamente ordenados.

A rede de Kohonen é uma rede competitiva com a habilidade de realizar
mapeamentos que preservam a topologia entre os espacos de entrada e de saida. Sao utilizadas
em muitos projetos industriais como ferramentas para resolver problemas praticos de dificil
solucdo. Seu objetivo é descobrir padrdes significativos ou caracteristicos dos dados de
entrada. E indicada para resolver problemas ndo-lineares de alta dimensionalidade, tais como
extracdo de caracteristicas e classificacdo de imagens e padrdes acusticos, controle adaptativo
de robds, equalizacdo, modulagéo e transmisséo de sinais (CASTRO; CASTRO, 2001).

O processo de aprendizagem é baseado no aprendizado competitivo, o algoritmo tem
natureza local e as modifica¢fes dos pesos sinapticos sdo confinadas a vizinhanga do neurdnio
ativado. A ordem global, ou seja, o equilibrio da rede surge de interacGes locais. Os neurdnios
de saida competem entre si para serem ativados, de forma que apenas um neurdnio de saida
seja considerado “vencedor”.

Os neurbnios em uma rede de Kohonen s&o colocados nos nés de uma grade (que
apresenta uma topologia particular, que pode ser retangular, hexagonal etc.), que é usualmente
de uma ou duas dimensdes. Mapas de dimensdes maiores sdo também possiveis, porém de
mais dificil aplicacdo e compreensao.

Cada neurdnio na grade € completamente conectado a todos 0s neurdnios da camada
de entrada. S&o apresentados os padrdes de entrada a rede, e a cada padrao apresentado tem-se

uma regido de atividade na grade. A localizacdo e natureza de uma determinada regido variam
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de um padrdo de entrada para outro. Assim sendo, todos os neurdénios da rede devem ser
expostos a um numero suficiente de diferentes padrbes de entrada, garantindo assim que o
processo de auto-organizagao ocorra de forma apropriada.

Os neurbnios recebem estimulos (padrbes de entrada) ao longo do processo
competitivo de aprendizado. Serdo considerados “vencedores” o0s neurdnios que mais se
assemelharem ao padrdo de entrada, sendo que para esta comparacdo sdo utilizadas medidas
de distancias (normalmente utiliza-se a distancia euclidiana).

Outra forma de avaliar a semelhanca entre o padrdo de entrada e o neurdnio
vencedor é o produto interno dos vetores de entrada e peso normalizados, que pode ser
interpretado como a correlacéo entre o vetor de entrada e o vetor peso (FAUSETT, 1994).

A localizagéo destes neurdnios (que s&o 0s neurdnios vencedores) se torna ordenada
de tal forma que um sistema de coordenadas € criado na grade, para diferentes caracteristicas
de entrada. Assim sendo, a rede é caracterizada pela formacdo de um mapa topografico dos
padrdes de entrada, no qual as localizacGes espaciais (ou coordenadas) dos neurénios na grade
sdo indicativas de caracteristicas dos padrdes de entrada.

A rede consiste de duas camadas de neurdnios conectados por pesos. A camada de
entrada é conectada a um vetor de entrada do conjunto de dados e a camada de saida forma
um mapa que consiste de uma grade retangular onde sdo dispostos varios neurdnios.

Primeiramente, deve-se determinar:

1 a taxa de aprendizagem e o tamanho do raio topol6gico que decrescem
conforme o treinamento € executado;

2 a topologia da camada de saida, ou seja, o critério a ser utilizado para
determinar quais neurdnios pertencem a vizinhanca do neurdnio vencedor
(por exemplo: hexagonal, retangular, etc); é apresentado um exemplo na

figura 1.
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* * * * * * * * * * * * * * * * * *
* * * * * * * * * * * * * * * * * *
* X |* * * X X | * * * * * * * *
* X | * |* K K K| * * * * 7 * * * *
* x| *x |* # X K| * * * @* *
* X | * |* K K K| X * * * * % * *
* X |* * * X X | * * * * * * * *
* * * * * * * * * * * X * * * * * *
* * * * * * * * * * * * X * * * * *
Vizinhanga com grade retangular Vizinhanga com grade hexagonal
# = neurdnio vencedor — Raio=2
Raio=1
Rain =0

Figura 1- Parametros topolégicos de vizinhanca e raio topolégico

O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa de Kohonen primeiramente
inicializa os pesos sinapticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos
valores aleatdrios, de igual grandeza aos padrdes de entrada. Desta forma, nenhuma ordem
prévia é imposta ao mapa de caracteristicas. No entanto, se existe alguma informacédo sobre a
distribuicdo dos grupos, estes pesos podem ser escolhidos para refletir este conhecimento. A
seguir sdo inicializados o raio topoldgico e a taxa de aprendizagem para entdo ocorrer o
processo de formagdo do mapa de Kohonen.

Para a formacdo do mapa de Kohonen, existem trés processos envolvidos, que sdo
citados abaixo e detalhados a seguir, conforme HAYKIN (2001):

1 Competicdo: para cada padrédo de entrada, os neur6nios da rede computam os

seus respectivos valores de uma fungdo discriminante. Esta funcdo prové as
bases para a competicdo entre 0s neurénios. O neurbnio com maior valor da

funcdo discriminante é declarado vencedor da competicéo.
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2 Cooperagdo: o neurbnio vencedor determina a localizacdo espacial de uma
vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, provendo, desta forma, as bases
para a cooperacgéo entre tais neurdnios vizinhos.

3 Adaptacdo Sinaptica: este Gltimo mecanismo permite aos neurdnios excitados
aumentar seus valores individuais da funcdo discrimante em relagdo ao padrdo
de entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os
ajustes feitos sdo tais que, a resposta do neurdnio vencedor a subseqiente
aplicacdo de um padrdo similar de entrada € realcada.

Os processos de competicdo e cooperacdo estdo de acordo com dois dos quatro
principios de auto-organizacdo apresentados anteriormente (secdo 3.3), assim como 0
processo de auto-amplificacdo pode ser considerado uma forma modificada e melhorada do
aprendizado Hebbiano no processo adaptativo, pois € possivel a prova da convergéncia do
aprendizado de Kohonen. As propriedades envolvendo a convergéncia do algoritmo de
treinamento sdo demonstradas no artigo de ZHEN-PING et al. (1993). Ainda, a presenca de
redundancia nos dados de entrada é necessaria para o aprendizado, desde que é responsavel
por prover o conhecimento (HAYKIN, 2001).

Os trés processos formadores do mapa de Kohonen estdo apresentados de forma

mais detalhada a seguir.

3.4.1 PROCESSO COMPETITIVO

Seja m a dimenséo do espaco de dados de entrada. Seja um padrdo de entrada (vetor)

selecionado aleatoriamente a partir do espaco de entrada, denotado por

X:[Xl Xy X3 o Xm]T (3.1)
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O vetor de pesos sinapticos de cada neurdnio na camada de saida da rede tem a
mesma dimensdo do espaco de entrada. Seja o0 vetor de pesos sinapticos do neur6nio j

denotado por
T -
&:[wjl Wi, Wig ... W, ,1=12,...,1 (3.2)
onde | é o nimero total de neurdnios na camada de saida da rede.

Para encontrar o vetor de entrada x que mais se aproxima do vetor de pesos
sinapticos w, , sdo utilizadas medidas de distancias e o neurdnio cujo vetor peso apresentar a

menor distancia em relacdo ao padrdo de entrada sera considerado o vencedor local, onde
estara centrada a vizinhanca topoldgica dos neurdnios excitados.

Utilizando o indice i(x) para identificar o neurénio que mais se aproxima do vetor
de entrada x pode-se, entdo, determinar o neurbnio vencedor, aplicando a condicdo
apresentada na equacédo (3.3), onde i(x) € o neurdnio cujo vetor peso apresentar a menor
distancia (critério da minima distancia euclidiana),

i(x)=arg mian—v_ij, para j=12,..., | (3.3)
que resume a esséncia do processo de competicdo entre 0s neurénios.

O neurdnio particular i que satisfaz a condicdo expressa na funcéo (3.3) € chamado
de neurdnio vencedor para o vetor de entrada X.

A equacdo (3.3) leva a seguinte observagdo: A norma euclidiana aplicada nos
padrdes de entrada e nos neurbnios presentes no mapa de saida, faz com que os padrdes de
ativacdo da entrada sejam mapeados em um espaco discreto de saida de neurénios por um
processo de competigdo entre os neurdnios da grade.

Dependendo da aplicacéo de interesse, a resposta da rede pode ser tanto o indice do

neurdnio vencedor (isto €, sua posi¢do na grade), quanto o vetor de pesos sinapticos que esta

mais proximo do vetor de entrada, em relacéo a distancia utilizada.
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3.4.2 PROCESSO COOPERATIVO

O neurdnio vencedor determina o centro de uma vizinhanca topoldgica de neurénios
cooperativos. A definicdo desta vizinhanca topoldgica é baseada na evidéncia neurobioldgica
de que hé interacdo lateral entre um conjunto de neurdnios biologicos excitados.

Em particular, um neurénio classificado como vencedor tende a excitar mais 0s
neurdnios em sua vizinhanca imediata, do que aqueles neurbnios que estdo mais distantes.
Assim, pode-se afirmar que a vizinhanca topoldgica ao redor do neurdnio vencedor i decai
suavemente com a distancia lateral.

Seja h; a vizinhanga topoldgica centrada no neurdnio vencedor i e circundada por

um conjunto de neurdnios excitados cooperativos, dos quais um neurénio tipico € denotado

por j. Seja, ainda, d; a distancia lateral entre 0 neurdnio vencedor i € o neurdnio excitado j.
Pode-se entdo assumir que a vizinhanga topoldgica h;; € uma fungdo unimodal (que apresenta
um unico minimo ou maximo) da distancia lateral d; (relativa a distancia topologica dos

neurdnios), tal que satisfaca duas exigéncias distintas (CASTRO; CASTRO, 2001):

1 A vizinhanga topologica h; € simeétrica ao redor do ponto maximo definido
por d; =0, ou seja, atinge seu valor maximo no neurdnio vencedor i, para o
qual a distancia d; € zero.

2 A amplitude da vizinhanga topolégica h; decresce monotomicamente com o

aumento da distancia lateral d;, decaindo a zero para d; — o ; condigdo

ij *
necessaria para convergéncia.
Vérias funcdes, listadas a seguir, satisfazem as exigéncias para a vizinhanca

topologica h;; e sdo apresentadas graficamente na figura 2:

a) h;(t)=(c,—dj)
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_dJZi

b) h;(t)=e* (3.4)

—d J?i

¢) h,(®=e* (o, —d,)
d) h,(©)=max{0, 1- (o, -d;)}
onde o, € o raio da vizinhanga topologica no tempo t (t representa o nimero de iteragdes),

mede 0 grau com que 0s neurdnios excitados, vizinhos do neurdnio vencedor, participam do

processo de aprendizagem.

Mapa unidimensional

I

,dJ?I

a2

_ 208 —
ha®)=(o. -d) hy®)=e"" n,m=e*(o,-d,) hut=maxd.1-(c.~d.)

bhdé

Mapa bidimensional
Figura 2— Diferentes func¢des de vizinhanca (Fonte: VESANTO et al., 2000b, p.10).

_dj2i

A mais utilizada é a funcdo de vizinhanga gaussiana hj(t) =g (3.4), a qual é

invariante a translacéo, isto é, independente da localizacdo do neurdnio vencedor (CASTRO;

CASTRO, 2001).
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Para que ocorra a cooperacdo entre 0s neurdnios vizinhos, é necessario que a

vizinhanga topologica h; seja mais dependente da distancia d; entre o neurdnio vencedor i e
0 neur6nio excitado j no espaco de saida, do que de alguma medida de distancia no espaco de

entrada original. No caso de uma grade unidimensional, d; é um inteiro igual a |j—i|. No

caso de uma grade bidimensional, a distancia d;; € dada por
2 2
dij = H[j _LiH (3.5
onde o valor discreto r; define a posicdo do neurdnio excitado j e r; define a posicao

discreta do neurdnio vencedor i, ambas medidas no espaco discreto de saida.
Uma outra caracteristica do algoritmo é que o tamanho da vizinhanca topoldgica

“encolhe” com o tempo. Esta exigéncia é satisfeita fazendo a largura de o, da funcédo de
vizinhanga topologica h;; decrescer com o tempo. A fungdo mais utilizada para a dependéncia

de o no tempo discreto t € o decaimento exponencial descrito por (3.6)

n

a(t):aoe[“];tzo,l,z,... (3.6)
onde o, é o valor do raio o na inicializagdo do algoritmo e T; € uma constante. Assim

sendo, a funcdo de vizinhanca topoldgica (3.4) assume uma forma variante com o tempo,

conforme mostrada por (3.7)

_djzi

hw® =", t=0,1,2,... (3.7)

onde o(t) é definido pela funcéo (3.6). Assim, a medida que o tempo t (isto &, o nimero de
iteracdes) aumenta, a largura o(t) diminui a uma taxa exponencial, e a vizinhanca topologica

“encolhe” de forma correspondente.
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3.4.3 PROCESSO ADAPTATIVO

O dltimo processo envolvido na formacdo auto-organizdvel de um mapa de
caracteristicas (SOM) é o processo adaptativo dos pesos sinapticos.

Para que a rede possa se auto-organizar, o vetor de pesos sinapticos w; do neuronio

J devera variar com relacdo ao vetor de entrada. No postulado de aprendizado de Hebb, um
peso sinaptico € aumentado quando ha ocorréncia simultdnea de atividades pré e poés-
sinapticas.

Para o tipo de aprendizado n&o-supervisionado aqui considerado, entretanto, a
hipotese de Hebb em sua forma bésica € insatisfatoria pela seguinte razdo: mudancas nas
conectividades ocorrem em apenas uma direcdo, 0 que acabaria por levar todos 0s pesos
sinapticos a saturacao.

Para superar esta dificuldade a hipdtese de Hebb é modificada incluindo um termo

de esquecimento. Dada uma funcéo g(.) tal que,
g(y;)=0para y; =0, (3.8)
onde g(y;) € uma fungdo escalar positiva da resposta y ;.
Pode-se entdo expressar a mudanca no vetor de pesos sinapticos do neurénio j na
grade, conforme (3.9):

AW, =ny;X— g(y;)w; (3.9)

Terﬁo Termo de

Hebbiano Esquecimento

onde 7 € o parametro taxa de aprendizagem do algoritmo. O primeiro termo no lado direito
da funcdo (3.9) € o termo Hebbiano e o segundo termo € o termo de esquecimento. Para

satisfazer a condicdo dada pela funcdo (3.8), escolhe-se uma funcdo linear para g(y;),

conforme (3.10).

a(y;) =ny, (3.10)
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A funcéo (3.9) pode ainda, ser simplificada fazendo-se:

AW, =ny; X = g(Y;)W,, onde AW, =W, =W eingy - ASSIM,

j(novo)

Wiaoi0) = Wicuetnoy 7Y j (X = Wi(rerno) )
Witnovo) = Wicemoy T 77 j X = 71Y jW j(veino)
Winowoy =@ =7Y )W, emno) + 77 X, Observa-se que o aprendizado de Kohonen & um
filtro de primeira ordem do aprendizado de Hebb.
Tem-se (3.11):
Y; =hjiw (3.11)
Substituindo as funcdes (3.10) e (3.11) na funcéo (3.9), tem-se (3.12).
AW; =m0 (X—W;) (3.12)

Finalmente, dado o vetor de pesos sinapticos w;(t) do neurdnio j no tempo t, 0

vetor de pesos atualizado w (t +1) no tempo t+1 € definido por (3.13).

wi(t+1) =w; (O)+n7)hy; O-w; (1) (3.13)
que é o aprendizado de Kohonen, o qual € aplicado a todos os neur6nios na grade que estdo
dentro da vizinhanca topolégica do neurdnio vencedor i.

A equacdo (3.13) tem o efeito de mover o vetor de pesos sinapticos w; do neuronio

vencedor i na diregdo do vetor de entrada x. Sob repetidas apresentacdes dos dados de

treinamento, os vetores de pesos sindpticos tendem a seguir a distribuicdo dos vetores de
entrada, devido & atualiza¢do da vizinhanga. O algoritmo, portanto, conduz a uma ordenacgao
topoldgica do mapa de caracteristicas no espaco de entrada, no sentido de que os neurdnios
gue sdo adjacentes na grade tenderdo a ter vetores de pesos sinapticos similares (HAYKIN,

2001).
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A equacdo (3.13) é a expressao desejada para computar 0s pesos sinapticos do mapa
de caracteristicas. Em adicdo a esta equacdo, entretanto, é necessario considerar-se a equacao

(3.7) para selecionar a funcdo de vizinhanga h...(t) e uma heuristica adicional para

ji()
selecionar o parametro taxa de aprendizagem 7(t) .
O parametro taxa de aprendizagem 7(t) deve variar com o tempo, como indicado na

equacdo (3.13). Em particular, a taxa de aprendizagem deve iniciar em um valor 7,, € entéo,

decrescer gradualmente com o aumento do tempo t. Esta condicdo pode ser satisfeita
escolhendo qualquer uma das equacGes apresentadas a seguir e apresentadas graficamente na

Figura 3.

a) linear: n(t)zno(l—TL)

2

o

(1, 100ty
T2

b) reciproca: n(t) =

t

t
0,005, 1
)™ Jou n(t) =ne " (3.14)

0

c) exponencial: 7(t) =, (

onde T, € uma constante, t € o nimero de iteracdes =0, 1, 2,... .

-
-
LY~ === g

T

Figura 3 — Diferentes funcfes de taxa de aprendizagem (Fonte: VESANTO et al., 2000b, p.10)
onde a cor vermelha representa a funcéo linear, a preta a exponencial e a azul a reciproca

—
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A mais utilizada é a exponencial (3.14), que juntamente com a funcdo para reducéo
do raio topoldgico, sdo adequadas para a formacdo do mapa de caracteristicas de uma forma
auto-organizavel (HAYKIN, 2001).

Em resumo, no treinamento ocorre uma competi¢ao construtiva do neurdnio vizinho,
ou seja, € escolhido o neurdnio vencedor, sendo aquele que apresentar a menor distancia (no
caso euclidiana) ao vetor de entrada. Na seqiiéncia é atualizado seu peso e de toda sua
vizinhanca determinada pelo raio topoldgico e pela topologia determinada, conforme o
principio de aprendizagem de Kohonen (equacdo 3.13). Desta forma ocorrem 0s
agrupamentos e cada grupo estd associado aos vetores de peso (neurdnios da camada de
saida).

Partindo de um estado inicial de desordem completa, o algoritmo (SOM)
gradualmente conduz a uma representacao organizada dos padrbes de ativacdo extraidos do
espaco de entrada, desde que os parametros do algoritmo sejam selecionados de forma
apropriada.

Pode-se decompor em duas fases a adaptacdo dos pesos sinapticos, na rede: uma fase
relativa a ordenacdo ou auto-organizacgdo, seguida por uma fase relativa a convergéncia, que

podem ser descritas conforme se¢des seguintes 3.3.3.1 e 3.3.3.2.

3.4.3.1 Fase de ordenacdo ou auto-organizacao

E durante esta primeira fase do processo adaptativo que a ordenagdo topoldgica dos
vetores pesos sinapticos acontece. As escolhas dos parametros: taxa de aprendizagem e da
funcéo de vizinhanga devem ser feitas de forma cuidadosa.

v' O parametro taxa de aprendizagem #7(t) deve iniciar com um valor préximo

a 0,1, decrescendo gradualmente, mas permanecendo acima de 0,01. Estes
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valores sdo atingidos atraves das seguintes escolhas para os parametros:

17, =01 e T, =1000 (na fungéo (3.14)).
v' A fungdo de vizinhanga hy, (t) deve incluir inicialmente quase todos os

neurdnios na rede centrados no neurénio vencedor i e, entdo, reduzir o raio,
lentamente com o tempo (épocas).
Especificamente, durante a fase de ordenacdo (que pode ocupar 1000 iteracdes ou

mais), h,, (t) pode ser reduzida a um valor tao pequeno quanto, por exemplo, a apenas dois

neurdnios vizinhos ao redor de um neurbnio vencedor ou, até mesmo, ao proprio neurénio
vencedor. Assumindo o uso de uma grade de duas dimensfes de neurb6nios para 0 mapa

discreto, pode-se entéo ajustar o tamanho inicial o, da funcdo de vizinhanga fazendo-se igual

ao raio da grade. Correspondentemente, pode-se ajustar a constante de tempo T; na funcéo
(3.6), por exemplo, como na funcéo (3.15).

T, - 1000
logo,

(3.15)

3.4.3.2 Fase de convergéncia

Esta segunda fase do processo adaptativo € necessaria para 0 “ajuste fino” do mapa
de caracteristicas e, portanto, para prover uma quantificacdo estatistica acurada do espaco de
entrada.

Algumas sugestdes relatadas por HAYKIN (2001) sdo as seguintes:

v/ Para uma boa precisdo estatistica, 0 parametro taxa de aprendizagem 7(t)
deve ser mantido em um valor pequeno durante a fase de convergéncia, da
ordem de 0,01, ndo devendo cair a zero em nenhuma situacdo. Caso contrario

a rede podera ficar “presa” em um estado onde ndo ocorrem mais mudancas
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na matriz dos pesos (indicando convergéncia) e mesmo assim ndo seja uma
“boa” solugdo. O decaimento exponencial presente na funcdo (3.14) evita
este fato.

v" A fungdo de vizinhanga hj, (t) deve conter somente os vizinhos mais

proximos de um neurdnio vencedor, podendo, eventualmente, reduzir o

nimero de neurdnios vizinhos mais préximos a um, ou Mesmo a zero.
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3.4.4 ALGORITMO DE KOHONEN

A seguir é apresentado o algoritmo de Kohonen, passo a passo (CHON, 1996):

Passo 0: INICIALIZACAO

o Inicializar a taxa de aprendizagem inicial (a=)

o Inicializar o raio topolégico (r=)

o Informar o nimero maximo de épocas a serem executadas (e=)

o Inicializar pesos: Matriz Wixjx (onde: i=n° de colunas do arquivo de dados, j=n° de

colunas do mapa e k= n° de linhas do mapa), com valores aleatérios entre 0 e 1

Passo 1: CRITERIO DE PARADA
o Comparar o0 nimero maximo de épocas e a alteracdo dos valores da matriz peso.

Passo 2: TREINAMENTO
Para cada vetor x;:

Fase Competitiva

o Calcular as distancias (D(j)= soma (Wij'Xi)z), de cada linha da matriz de dados com
todas as colunas da matriz peso
o Encontrar o indice j tal que D(j) seja minimo (é o neurdnio vencedor)

Fase Cooperativa

o Para todas as colunas da matriz peso:

o Localizar os vizinhos do neurdnio vencedor (j) pelo raio topolédgico (se o neurénio
analisado fizer parte da vizinhanga, faca z(k)=1, caso contrario z(k)=0)

Fase Adaptativa
o Atualizar toda a matriz peso:
Wij(t+1) = Wi,-(t)+a(xi-wij(t))*z(k)

Retornar para Passo 2: com a entrada de um novo X;

Passo 3: ATUALIZACAO

o Atualizar taxa de aprendizagem: (uma funcdo decrescente linear, exponencial ou
geométrica em funcgdo das épocas)
o Atualizar raio topologico: (definido como uma fungcdo monotonicamente decrescente

em funcéo das épocas)
Retornar ao Passo 1
FIM

SAIDA DE DADOS
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Os parametros essenciais do algoritmo séo:

1 Uma topologia da rede na forma de uma grade de neurdnios, a qual define um
espaco de saida discreto.

2 Uma taxa de aprendizagem que deve decrescer lentamente em fungdo do
tempo ou das épocas de treinamento. Este decrescimento pode ser linear,
geomeétrico ou exponencial.

3 Um raio da vizinhanga em torno do neur6nio que é o centro dogrupo que deve
decrescer a medida que o processo de agrupamento converge, observar a figura
1 da pégina 37.

4 Os pesos podem ser inicializados com valores aleatdrios pequenos. No entanto
se existe alguma informacdo sobre a distribuicdo dos grupos, estes pesos

podem ser escolhidos para refletir este conhecimento.

3.4.5 PROPRIEDADES DO MAPA DE CARACTERISTICAS

As propriedades do mapa de caracteristicas apresentadas a seguir, seguem
basicamente as informac6es de HAYKIN (2001).

Apbs a convergéncia do algoritmo SOM, o mapa de caracteristicas computado
apresenta propriedades importantes do espacgo de entrada.

Seja X um espaco de dados de entrada continuo, cuja topologia é definida pela
relacdo métrica dos vetores X € x". Seja 2 um espaco de saida discreto, cuja topologia vem do

arranjo de um conjunto de neurénios sob a forma de n6s computacionais de uma grade. Seja
® uma transformacdo ndo-linear chamada “mapa de caracteristicas”, a qual mapeia o espaco

de entrada x'no espaco de saida A, ou seja, ®: X — 4. (3.16)
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A transformacdo ndo-linear (3.16) pode ser vista como uma abstracdo da funcéo

(3.3), a qual define a localizacdo de um neur6nio vencedor i(x) a partir de um vetor de
entrada X.

Dado um vetor de entrada x, o algoritmo SOM inicialmente identifica um neurénio
vencedor i(X), que seja 0 mais semelhante no espaco de saida 4, de acordo com 0 mapa de
caracteristicas @ . O vetor de pesos sinapticos w, do neurdnio i(x) pode, entdo, ser visto

como um ponteiro para aquele neurénio no espaco de entrada, ou seja, oS elementos

sinapticos do vetor w;, podem ser vistos como as coordenadas da imagem do neurdnio i

projetado no espaco de entrada. Estas duas operacdes encontram-se representadas na Figura 4.

[ ] e o e o e o [

[ ] o o o o o o [ ]

o o o ( )0 e o o o Espaco de saida

Mapa de o o e o o o discreto 4

caracteristicas @ . o c o o o o

[ ] (] o o o o [ ]

( ] [ ] e o o o [ ]

[ ] [ ] e o o o [ ]

Espaco de entrada
continuo X

Figura 4 - llustragéo da relagéo entre o mapa de caracteristicas @ e o vetor de pesos W; 0 neurdnio
vencedor j (HAYKIN, 2001 p.495)
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O mapa de caracteristicas @ tem algumas propriedades importantes:
1 O mapa de caracteristicas @, representado pelo conjunto de vetores de

pesos sinapticos {w; } no espago de saida 4, prové uma boa aproximagéo

do espaco de entrada x.

2 O mapa de caracteristicas @ computado pelo algoritmo SOM é
topologicamente ordenado, no sentido de que a localizacdo espacial de um
neurdnio na grade corresponde a um dominio particular ou caracteristica
dos padrdes de entrada.

3 O mapa de caracteristicas @ reflete variagdes na estatistica da distribuicéo

de entrada: regides no espaco de entrada X dos quais 0s vetores amostra x
sdo retirados com uma alta probabilidade de ocorréncia sdo mapeados para
dominios maiores do espaco de saida 4 e, portanto, com melhor resolucéo
que regides em x das quais 0s vetores amostra x sdo extraidos com uma

baixa probabilidade de ocorréncia.

4 Se os dados que compdem um espaco de entrada possuem uma distribuicédo
ndo-linear, 0 mapa auto-organizavel é capaz de selecionar um conjunto de
caracteristicas adequado para aproximar a distribuicdo ndo-linear

subjacente.

3.5 REDES NEURAIS E CLASSIFICACAO TROFICA

Considerando as informacdes apresentadas no decorrer deste capitulo, conclui-se
que as redes neurais artificiais sdo indicadas para tratamento de dados ecoldgicos. Como o

objetivo deste trabalho é a classificacao trofica de espécies de peixes, ou seja, a realizacao de
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agrupamentos baseado na dieta alimentar dos peixes, a rede de Kohonen é indicada para
realizar esta tarefa.

Uma dificuldade para a utilizacdo da rede de Kohonen, em geral, é a obtencdo do
conjunto de dados, pois para o treinamento da rede é necessario um banco de dados confiavel
com redundancia nos dados de entrada (HAYKIN, 2001). Para a realizacdo deste trabalho, a
obtencdo deste banco de dados foi possivel através do projeto “Estudos ictiolégicos na area de
influéncia do AHE Corumba” desenvolvido Nucleo de Pesquisas em Limnologia, Ictiologia e
Aquicultura (Nupélia), UEM.

O capitulo 1V a seguir apresenta com detalhes as informagfes sobre o conjunto de

dados, assim como a parametriza¢do do mesmo para o treinamento da rede.
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CAPITULO IV

4 COLETA E ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS DO PROBLEMA ABORDADO

4.1 INTRODUCAO

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dados obtidos no
desenvolvimento do projeto “Estudos ictioldgicos na area de influéncia do AHE Corumba”
pelo Nucleo de Pesquisas em Limnologia, Ictiologia e Aquicultura (Nupélia), UEM em
convénio com FURNAS Centrais Elétricas S.A., conforme ja mencionado. A localizacdo da
UHE Corumbé é apresentada na Figura 5.

Os peixes foram coletados com periodicidade mensal, durante a fase rio (anterior ao
represamento) e trimestralmente na fase reservatdrio (posterior ao represamento) no periodo
de margo de 1996 a fevereiro de 1999. Foram utilizadas para a coleta dos peixes, redes de
espera de diferentes malhagens (areas abertas), arrastes (&reas litoraneas) e pesca elétrica
(cbrregos).

Foi analisado o espectro alimentar das espécies de peixes presentes em amostras
obtidas em rios, ribeirdes e riachos, influenciados em graus variados pelo represamento da
UHE Corumba. Esta andlise foi realizada de acordo com o método volumétrico, onde se
registra o volume de cada item ou recurso alimentar, obtendo-se a porcentagem em relagéo ao

volume total de todos os contetdos estomacais (HYSLOP, 1980).
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Figura 5 - Localizacdo da UHE Corumb@ (Fonte: Nupélia)

Os onze recursos alimentares explorados pelos peixes foram: microcrustaceos

insetos aquaticos (dipteras,

(claddceras, copépodas, ostracodas, conchostracas etc.);

efemeropteras, odonatas, tricOpteras, hemipteras, coledpteras, plecOpteras etc.); insetos
terrestres  (himenopteras, coledpteras, isOpteras, ortopteras, homdpteras, neuropteras,

odonatas, lepiddpteras etc.); outros invertebrados aquaticos (acarinas, briozoas, bivalvias,

nematodas, tecamebas, oligoquetas, rotiferas, decapodas etc); outros invertebrados terrestres
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(diplopodas, araneas, isopodas, oligoquetas, gastropodas etc.); peixes (characiformes,
siluriformes etc.); outros vertebrados (anfibios); algas (filamentosas e unicelulares); vegetais
aquaticos (bridfitas, parte de macrdéfitas) e terrestres (sementes, frutos, folhas de vegetais
superiores); detrito/sedimento (material organico amorfo com elevada participacdo de
particulas minerais) (GASPAR DA LUZ, 2000).

A caracterizacdo da dieta foi realizada para conteldos estomacais de 7.337 peixes,
pertencentes a 52 espécies no total, pois espécies que apresentaram um nimero de estbmagos
analisados com alimento passivel de identificacdo menor que dez foram descartadas. Uma
pequena parte (52 peixes do total de 7337) da planilha de dados é apresentada na Tabela 2. A
primeira coluna apresenta o cédigo destinado a cada espécie de peixe, a seguir o més e o0 ano
da coleta. A terceira coluna apresenta informacao da fase em que o peixe foi coletado: pré
(fase rio, pré enchimento), p6s (fase reservatdrio, pds enchimento — no ano de 1997 e inicio de
1998) e posl(fase reservatorio, pos enchimento — a partir de abril de 1998 e parte de 1999), as
demais colunas apresentam o volume (ml) de cada recurso alimentar.

A Tabela 3 relaciona as espécies de peixes estudadas, seus nomes populares e o

namero atribuido a cada espécie, que sera utilizado no decorrer do trabalho.



Tabela 2 - Modelo da planilha de dados
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(recursos alimentares: I=microcrustaceos, ll=insetos aquaticos, Ill=insetos terrestres, IV=outros invertebrados aquaticos, VV=outros invertebrados
terrestres, VI=peixes, VIl=outros vertebrados, Vlll=algas, |X=vegetais aquaticos, X=vegetais terrestres, Xl=detrito/sedimento. Os valores sao

apresentados em volume (ml)).

RECURSOS ALIMENTARES

COD. | DATA | FASE | I 11 v V VI VII \1l1 IX X Xl
1 abr-96 pré 0 0 0 0,002 0 0,05 0 0,004 0 0 0,24
2 abr-97 pds 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 jul-96 pré 0 0,02 0,065 0 0 0 0 0 0 0 0
4 fev-99 | posl 0 0 0,062 0 0 0 0 0 0 0,0349 0
5 abr-96 pré 0 0,001 0 0 0 0 0 0 0 0,185 0
6 ago-96 pré 0 0,001 0 0 0 0 0 0,011 0 0 0,09
7 jun-97 pés 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,05 0
8 mai-96 pré 0 0 0,41 0 0 0 0 0 0 0 0
9 mai-96 pré 0 0,001 0,002 0 0 0 0 0 0,001 0 0

10 jul-96 pré 0 0,0145 | 0,095 0 0 0 0 0 0 0 0
11 | jun-97 pds 0 0 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0
12 | ago-96 pré 0 0,0002 | 0,007 0 0 0 0 0 0 0 0
13 abr-98 | poésl 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
14 set-97 pés 0 0,08 0 0 0 0 0 0 0 0 0,005
15 | jun-97 pds 0 0 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
16 | mai-96 pré 0,00 0,0021 0 0,0002 0 0 0 0,0001 0 0 0,001
17 | ago-96 pré 0 0,25 0 0 0 0 0 0 0 0 0,05
17 | mai-98 | podsl 0 0,0395 | 0,005 0 0 0,03 0 0 0 0 0
18 | dez-97 pés 0 1 0,1 0 0 0,002 0 0 0 0 0
19 jan-98 pds 0 0 0,08 0 0 0 0 0 0 0 0
20 | mar-97 pés 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0
21 mar-97 pos 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0
22 | mar-96 pré 0 0 0 0 0 0 0 1,001 0 0 0,019
23 set-97 pés 0 0,003 0 0 0 0 0 0,07 0 0 1,23
24 fev-99 | posl 0 0,001 0 0 0 0,006 0 0 0 0 0,0012




RECURSOS ALIMENTARES

COD. | DATA | FASE | 1 1l v \Y Vi Vil Vil IX X Xl
25 ago-96 | pré 0 0,151 0 0,0001 |0 0 0 0 0 0 0,002
26 set-98 | posl 0 0,2 0 0 0 0 0 0 0 0 0,211
27 abr-96 | pré 0 0 0 0 0,012 0 0 0 0 0 0

28 jun-98 | p6si 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0,9
29 dez-97 | pods 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0025 |0

30 jan-98 | po6s 0 0,05 0 0 0 0 0 0 0 0 0

31 nov-98 | posl 0 0,045 0 0 0 0 0 0 0 0 0

32 jul-96 pré 0 0,05 0 0 0 0 0 0 0 0 0

33 jun-98 | po6si 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,5 0

34 ago-96 | pré 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,6 0

35 jul-96 pré 0,0003 |0 0 0 0 0 0 0,001 0 0 0

36 out-97 | po6s 0,001 0 0 0,001 0 0 0 0,02 0 0 0,3
37 jul-98 posl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,025
38 abr-96 | pré 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,007 0

39 fev-99 | podsl 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0

40 abr-96 | pré 0 0,1015 |0 0 0 0 0 0 0 0 0

41 abr-98 | podsl 0 0 0 0 0 0 0 0,0005 |0 0 0,4
42 jul-97 pos 0 0,08 0 0 0 0 0 0 0 0 0

43 set-97 | pods 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0

44 set-98 | posl 0 0 0 0 0 0 0 0,0005 |0 0 0,07
45 dez-98 |pdsl 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0

46 mai-96 | pré 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002 0,005
47 fev-99 | podsl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0009
48 jun-98 | posi 0 0,07 0 0 0 0 0 0 0 0 0

49 abr-97 | pos 0 0 0 0 0 6,5 0 0 0 0 0

50 fev-99 | podsl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,38 0

51 abr-96 | pré 0 0 0 0 0 4,5 0 0 0 0 0

52 jan-99 | po6si 0 0,05 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tabela 3 - Codigo, espécies de peixes e nome popular.
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Cddigo Espécies Nome popular Cadigo Espécies Nome popular
01 Apareiodon affinis “canivete” 27 Leporinus friderici “piau”
02 Astyanax bimaculatus “tambiu” 28 Leporinus octofasciatus “ferreirinha”
03 Astyanax eigenmanniorum “lambari” 29 Lebistes reticulatus “guaru”
04 Astyanax fasciatus “lambari” 30 Leporellus vittatus “solteira”
05 Apareiodon ibitiensis “canivete” 31 Moenkhausia intermedia “pequi”
06 Apareiodon piracicabae “canivete” 32 Megalonema platanus “pati”

07 Astyanax scabripinnis paranae “lambari” 33 Myloplus tiete “pacu-prata”
08 Brycon nattereri “pirapitinga” 34 Metynnis sp. “pacu”
09 Bryconamericus stramineus “pequira” 35 Odontostilbe sp. “pequira”
10 Bryconamericus sp. “pequira” 36 Oreochromis niloticus “tilapia”
11 Crenicichla haroldoi “joaninha” 37 Oligosarcus planaltinae “cadela”
12 Cetopsorhamdia iheringi “mandizinho” 38 Piabina argentea “pequira”
13 Cichla monoculus “tucunaré” 39 Pseudoplatystoma corruscans “pintado”
14 Cichlasoma paranaense “card” 40 Pimelodus fur “mandi”
15 Characidium zebra “canivete” 41 Prochilodus lineatus “curimbatd”
16 Corydoras sp. “coridoras” 42 Pimelodus maculatus “mandi”
17 Eigenmannia sp. “tuvira” 43 Pimelodus paranensis ”mandi”
18 Gymnotus carapo “morenita” 44 Pimelodella sp. “mandi-choréo”
19 Glanidium cesarpintoi “jundid” 45 Rhamdia quelen “bagre”
20 Galeocharax knerii “peixe-cadela” 46 Steindachnerina corumbae “saguiru”
21 Hoplias malabaricus “traira” 47 Steindachnerina insculpta “saguiru”
22 Hypostomus regani “cascudo” 48 Sternopygus macrurus “tuvira”
23 Hypostomus sp. “cascudo” 49 Salminus maxillosus “dourado”
24 Iheringichthys labrosus “mandi-beigudo” 50 Schizodon nasutus “ximboré”
25 Leporinus amblyrhynchus “canivete” 51 Serrasalmus spilopleura “piranha”
26 Leporinus elongatus “piapara” 52 Tatia neivai “jundid”
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4.2 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS COM REDE DE KOHONEN

A anélise exploratoria de dados consiste na busca por padrdes em dados amostrais a
partir de técnicas de visualizacdo e de analise de agrupamentos, dentre outras.

Os estégios da analise exploratoria de dados com Redes de Kohonen compreendem a
escolha do conjunto de dados de entrada, o pré-processamento dos dados, a parametrizacdo da
rede, a formacéo do mapa, a escolha de “bons” mapas neurais € a interpretacdo dos resultados.
A escolha de um “bom” mapa faz-se através de uma analise qualitativa, observando-se os

agrupamentos e suas localizagdes no mapa.

4.2.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Primeiramente os dados foram normalizados, utilizando a raz&o do volume de cada
recurso alimentar pela soma dos volumes de todos os recursos alimentares da amostra.

O objetivo foi transformar todas as variaveis de modo que o intervalo de variacdo
fique entre 0 e 1, mantendo a proporcdo da diferenca entre as colunas da matriz de dados
(classes de alimentos) e contemplando as diferencas entre os tamanhos dos peixes. Um peixe
grande, normalmente, possui um estdmago maior e seus volumes alimentares seriam
discrepantes em relacdo a um peixe pequeno que possua 0 mesmo habito alimentar. Desta
forma foi possivel reduzir todas as variaveis ao mesmo nivel de agrupabilidade, pois as
variaveis apresentam a mesma unidade (volume em ml).

Os dados foram separados em dois periodos distintos: fase rio (pré) e fase
reservatorio (pos e posl). De cada planilha foram separados 70% dos dados para treinamento

e 30 % para validacdo da rede.
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4.2.2 PARAMETRIZACAO DA REDE

A rede apresenta onze neurbnios na camada de entrada, onde cada um representa a
quantidade (volume — ml) de um recurso alimentar, encontrado no estdmago do peixe, € a
rede realizara os agrupamentos de acordo com estes recursos.

Dezenas de mapas foram elaborados para cada classificacdo, variando a topologia
(retangular ou hexagonal), raio inicial e taxa de aprendizagem inicial. Os dados foram
fornecidos em forma sequencial, por espécies e de forma aleatoria, até que um mapa fosse
classificado como bom, ou seja, que conseguisse separar as classes de uma forma visualmente
clara.

Cada época do treinamento corresponde a apresentacdo de todos os vetores de
entrada para a rede. O critério de parada utilizado foi o nUmero maximo de épocas, buscando
um mapa que apresentasse menor erro. Para se avaliar a qualidade de um mapa, normalmente
sdo utilizados dois critérios: resolucdo e preservacdo da topologia. Quando o trabalho envolve
um conjunto de dados, com uma dimensdo maior que a grade do mapa, estes critérios tornam-
se contraditérios. A contradicdo reside no fato de que, ao escolher um mapa que apresente um
menor erro quantitativo, ele devera ser um mapa “grande”, para que existam maiores
possibilidades de escolha para o neurénio vencedor. No entanto, quando isto ocorre, é
aumentado substancialmente o erro topografico, pois quando o nimero de neurdnios aumenta,
aumenta a dispersdo dos vetores (pertencentes a uma mesma classe) pelos neurénios
vencedores. A escolha do “melhor” mapa segue pelo bom senso, considerando estes dois
fatores.

Desta forma, busca-se o “melhor” mapa, considerando os dois erros, o quantitativo,
gue mede a resolucdo, ou seja, a média da distancia entre cada vetor do conjunto de dados e
seu neurdnio vencedor e o erro topografico que apresenta a proporcdo de todos os vetores

dados, para os quais, o primeiro e o segundo neurdnio vencedor ndo sao unidades adjacentes.
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A convergéncia é garantida pelo processo de decrescimento do raio topoldgico e da
taxa de aprendizagem e ocorre a partir do momento em que ndo ocorrem mais alteragdes
significativas na matriz dos pesos. Para facilitar a convergéncia, os pesos séo inicializados de
forma aleatdria, dentro do intervalo [0, 1], tendo em vista que os dados foram normalizados

dentro do mesmo intervalo reduzindo todas as varidveis ao mesmo nivel de agrupabilidade.

4.2.3 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Este trabalho foi realizado no ambiente computacional Matlab 6.0, implementado
com a caixa de ferramentas SOM para Matlab 5 (versdo 2), disponivel no site

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/. A caixa de ferramentas foi desenvolvida por Juha

Vesanto, Johan Himberg, Esa Alhoniemi e Juha Parhankangas na Helsinski University of
Technology — Finlandia e contém funcdes para criacao, visualizacdo e analise de SOM.

As funcbes utilizadas foram: som_read data, som_train_struct, som_make,
som_randinit, som_seqtrain, som_linkage, som_quality, som_show e outras. Com estas
funcdes € possivel realizar uma gama de combinacdes de topologias (hexagonal, retangular),
tamanhos do mapa, inicializacdo (randémico ou linear), treinamentos (sequencial ou por lote),

funcdes de decrescimento de taxa de aprendizagem e do raio topoldgico.



CAPITULO V

5 OBTENCAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Foram elaborados diversos mapas variando a topologia, tamanho, fungdes, forma de
treinamento, até a obtencdo de um mapa que fosse considerado adequado. Os mapas
apresentados a seguir foram treinados da mesma forma: utilizou-se para a camada de saida,
uma grade bidimensional medindo 8x6, com topologia hexagonal; as inicializagdes dos pesos
ocorreram de forma aleatéria com treinamento seqiencial, os dados de entrada foram
apresentados a rede de forma aleatoria, pois todas as observacGes eram “embaralhadas” antes
do treinamento, evitando-se assim que os dados fossem fornecidos sequiencialmente pelas
espécies.

Para a atualizacdo do raio de vizinhanga foi utilizada a fungdo gaussiana:

_djzi

hji(t)zeﬁ e para atualizacdo da taxa de aprendizagem foi utilizada a funcéo

n(t):%, onde d; € a distancia lateral entre o neurdnio vencedor i e 0 neuronio

1+ ?)

excitado j, t € o numero de iteragbes = 0, 1, 2,..., o,, onde o, € o raio da vizinhanga topologica
no tempo t, 7, € a taxa de aprendizagem inicial e T, € uma constante.

Na fase de ordenacdo, os valores inicializados foram: taxa de aprendizagem =0,5e o

raio topologico = 2, finalizado em 1. Na fase de convergéncia, a taxa de aprendizagem foi
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inicializada com 0,05 e o raio topoldgico inicializado com 1 e finalizado com 0 (onde somente
0 neurbnio vencedor é atualizado), observando que a taxa de aprendizagem nunca chega a
zero.

Para uma melhor visualizacdo do nimero de agrupamentos, foi utilizada a funcéo
som_linkage, que calcula a matriz dos agrupamentos hierarquicos, utilizando como base uma
matriz simétrica fornecida pelo calculo da distancia entre a matriz de dados e a matriz peso
(neurdnios). Para este procedimento, os agrupamentos sdo feitos por meio de ligacOes. Nas
analises foi utilizada a distancia euclidiana para o calculo da matriz das distancias e as
ligacbes foram calculadas pelas ligacdes simples, conhecida como vizinho mais proximo,
onde o agrupamento é feito juntando-se dois grupos com menor distdncia ou maior
similaridade. Uma vez formado o novo grupo, a distancia entre este novo grupo e 0s demais
sdo calculados, juntando-se novamente as ligagOes que apresentarem menor distancia e
formando os agrupamentos sucessivamente. Os resultados obtidos sdo dispostos graficamente
em um diagrama de arvore ou dendrograma que possui uma escala para observar os niveis.
Para encontrar o nimero de agrupamentos, observa-se o dendrograma e onde este apresentar
um “salto” traga-se uma reta e observando-se o nimero de intersec¢des da reta com o grafico,
este serd 0 numero de agrupamentos (MARQUES, 2003).

Uma outra forma de identificar os agrupamentos é apresentada graficamente através
da U-matrix, obtida pela funcdo som_umat. A U-matrix apresenta, através das unidades
coloridas do mapa, as distancias entre os agrupamentos. Verifica-se que a matriz é quase duas
vezes maior que o mapa original, pois existem hexagonos adicionais entre todos os pares de
unidades de mapa vizinhas. Ou seja, considera cada célula como um hexagono central cercado
por outros hexagonos, para delimitacdo dos agrupamentos. As cores variam de acordo com

uma escala de distancias, do azul escuro ao vermelho, onde a cor azul escuro representa as
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células (neurbnios) mais proximas, ou seja, 0S agrupamentos. As cores mais claras até o
vermelho representam a separacéo dos agrupamentos (VESANTO et al., 2000a).

A funcdo som_pieplane apresenta a grade bidimensional, com gréficos no formato
de “pizza” coloridos, onde cada cor indica um recurso alimentar, sendo muito util para a
identificacdo visual dos agrupamentos.

Na seqliéncia é apresentado um mapa bidimensional com as células (neurbnios)
contendo o nimero respectivo da espécie de peixe alocada. Para a elaboracdo deste mapa, foi
analisado o gréfico individual por espécie para identificacdo dos agrupamentos, sendo
posteriormente resumido no mapa bidimensional apresentado.

As classificacOes das espécies de peixes serdo dispostas em tabelas, relacionando a

cada agrupamento.

5.2 ANALISE DA FASE RIO

Esta fase compreende o periodo de marco de 1996 a agosto de 1996, onde foram
coletadas 46 espécies de peixes?, mas 13° dessas espécies apresentaram um ndmero de
estdmagos analisados com alimento passivel de identificacdo menor que dez sendo, portanto,
excluidas desta andlise. Assim sendo, os agrupamentos foram realizados para 33 espécies,
totalizando 1845 observacdes. Estas observacdes foram separadas para o treinamento (1318) e
para validacao (527).

Na Tabela 4 é apresentado um resumo do treinamento realizado, onde observam-se 0s
valores dos erros obtidos. A funcdo som_quality da caixa de ferramentas fornece os erros

quantitativo e topografico. O erro quantitativo (Eq) mede a resolucdo do mapa, ou seja, a

2 Espécies: 1; 2; 3; 4; 5: 6; 7; 8; 9; 10; 11; 12; 14; 15; 16; 17; 18; 20; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 28; 29; 31; 32;
33; 34; 35; 37; 38; 40; 41; 42; 44, 45; 46; 47, 48; 49; 50; 51, 52.
3 Espécies: 5; 8; 14; 21; 26; 28; 32; 34; 37; 47; 48; 49; 51.
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média da distancia euclidiana entre cada vetor do conjunto de dados e seu neurénio vencedor

e é dado por:

Z\/ (neurdnio vencedor —vetor deentrada)®
n

Eq , onde n é o nUmero de amostras

do conjunto de dados.

O erro topografico apresenta a proporcdo de todos os vetores dados para 0s quais 0
primeiro e 0 segundo neurdnio vencedor ndo sdo unidades adjacentes.

O erro quantitativo ndo é representativo, pois utiliza a matriz peso dos neurénios
vencedores e a matriz dos dados para o calculo da distancia. Como a matriz peso dos
neurdnios vencedores ndo é normalizada, este valor depende da dimensdo dos dados e, desta
forma, ndo é possivel avaliar a qualidade de um determinado mapa em relagdo a mapas
obtidos em outros treinamentos.

Por esta razéo foi calculado o erro geral, que apresenta a porcentagem de amostras
que foram alocadas fora da regido de seu agrupamento. Para o calculo foram utilizados os
mapas individuais de cada espécie de peixe, observando-se a regido destinada a cada
agrupamento. O erro geral foi obtido pela razdo do ndmero de amostras alocadas
erroneamente pelo numero total na amostra. Sendo uma medida adimensional, pode ser
utilizada para uma comparacédo entre mapas obtidos em outros treinamentos.

Desta forma procura-se obter a “qualidade” do mapa. Como 0s erros encontrados
foram pequenos, considera-se o resultado obtido como bom. Os valores dos vetores de entrada
variam de 0 a 1 e obteve-se um erro quantitativo de 0,1379 para 0 conjunto de treinamento e
de 0,1495 para o conjunto de validacéo.

Os erros topograficos encontrados foram: 2,30% no treinamento e 4,80% na
validacdo, levando-se em consideracdo que o mapa apresenta 48 neurbnios para realizar o

agrupamento de 1318 amostras no treinamento e 527 amostras na validacéo.
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Foi encontrado um erro geral de 9,25% no treinamento, onde 122 amostras do total
de 1318 foram alocadas em células ndo pertencentes as regides de seus agrupamentos e um
erro geral no valor de 8,73% na validagdo da rede, onde 46 amostras do total de 527 foram
alocadas erroneamente. Os erros foram considerados aceitaveis, devido a plasticidade

alimentar da maioria das espécies.

Tabela 4 Resumo treinamento SOM, fase rio.

N© ERRO
EPOCAS Quantitativo | Topografico| Geral

ORDENACAO 50 0.0230
TREINAMENTO ~ 0,1379 ’ 9,25%

CONVEEGENCH 300 (2,30%)

- 0,0480
VALIDACAO 0,1495 (4,80%) 8,73%

, (]

Portanto, 0 mapa bidimensional com 48 neur6nios na camada de saida, dispostos
numa matriz 8x6, apresentou resultados satisfatorios, com separacéo de quatro agrupamentos

iniciais, conforme Figura 6.
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[-matrix

0497

- 10262

0.0262
Figura 6 - U-matrix com separacéo dos agrupamentos iniciais — fase rio.

A U-matrix apresenta uma matriz de distancia unificada de um SOM. E apresentado
a seguir um exemplo ilustrativo:

Seja um SOM de dimenséo 1x5: @@@@@ , onde m(i)
denota uma unidade do mapa.

A U-matrix serd um vetor 1x9 da seguinte forma:

(el e lsdlulueslis

onde u(i,j) é a distancia entre m(i) e m(j), onde i e j sdo unidades do mapa SOM 1x5 e u(k) é
uma unidade inserida que representa a média dos valores circunvizinhos, por exemplo
u(3)=(u(2,3)+u(3,4))/2.

Desta forma, pode-se observar que a separacdo do mapa ocorreu em quatro regides:
A, B, C e D, apresentadas na Figura 6. A linha tracejada apresenta uma idéia da divisao dos

agrupamentos (que apresenta 0s hexagonos em cores mais claras tendendo ao vermelho),
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conforme mostrado na legenda das distancias, onde a cor azul escuro representa uma distancia
de 0,0262 entre os agrupamentos e a cor vermelho uma distancia de 0,497, ou seja, a
separacdo 0s agrupamentos, pois a média da distancia entre as unidades vizinhas é grande.
Observa-se que a separacdo ocorreu nos hexagonos de tonalidade verde clara (em torno de
0,26) até o vermelho (0,497). Estes valores sdao melhores compreendidos no dendrograma

apresentado na Figura 7.

02

01

0
31512181619 2 12526 4 927 817 10202128 11302229 60 7 142324 513

Figura 7- Dendrograma dos agrupamentos iniciais da fase rio.

Observa-se na Figura 7 a reta tracejada na altura de 0,2, interceptando quatro pontos
do dendrograma, indicando a ocorréncia de quatro grupos distintos, considerando o valor 0,2
como a distancia para a separacdo dos agrupamentos (tonalidade verde claro na Figura 6).

Para uma visualizacdo nitida da separacdo dos recursos alimentares no mapa, veja
Figura 8, que apresenta a U-matrix (matriz indicativa das distancias entre 0s agrupamentos) e
0s mapas indicativos da localizacdo dos recursos alimentares individualmente. Um detalhe a

ser observado nesta figura, é relativo as cores e a indicacdo das distancias entre as células,
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pois na U-matrix, quanto mais a cor se aproxima do vermelho, mais distantes estdo o0s
agrupamentos e, na apresentacdo individual dos recursos alimentares, a escala é inversa,
quanto mais proxima a cor estiver do vermelho mais proximos estardo os agrupamentos dos

recursos alimentares.

LL-matrix Micro Insaqu Inster

e

$ &
s

Dutinvadg Dutinvter Feixes Dubverter

Algas Wegadu Vegter Detsed

Figura 8 - U-matrix e recursos alimentares — agrupamento inicial da fase rio.

(onde: Micro=microcrustaceos, Insagu=insetos aquaticos, Inster=insetos
terrestres, Outinvag=outros invertebrados aquaticos, Outinvter=outros
invertebrados terrestres, Peixes=peixes, Outverter=outros vertebrados,
Algas=algas, Vegaqu=vegetais aquaticos, Vegter=vegetais terrestres,
Detsed=detrito/sedimento).

Desta forma é possivel identificar inicialmente quatro grupos bem distintos. Na regido
B os peixes, na regido D os detritos e sedimentos, na regido C 0s vegetais terrestres, sendo
que as algas encontram-se tanto na regido C como na D, como indicativo de que ndo existe

uma espécie de peixe que possa ser classificada essencialmente como algivora (comedora de
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algas), pois ingerem em conjunto 0s recursos vegetais terrestres e/ou detritos / sedimentos. Os
demais recursos alimentares estéo dispostos na regido A.

O rotulamento das células, indicando qual espécie pertence a cada grupo, pode ser
visualizado na Figura 9. Foi utilizado o nimero das espécies que apresentaram maior
freqliéncia por célula (em nimero de amostras). Este processo ndo é o ideal, pois beneficia as
espécies que se apresentam na amostra em maior nimero de individuos. Mas, é o mais

indicado para uma visualizagdo inicial.

Figura 9 - Rétulos das células do agrupamento inicial — fase rio.

Observa-se na Figura 9 que a espécie 38 predomina em todo o mapa, devido a grande
plasticidade alimentar e por se apresentar em maior nimero de individuos na amostra
utilizada para o treinamento. Para a identificacdo das espécies em cada célula, foram
elaboradas figuras individuais por espécies, com o rotulamento, possibilitando desta forma as
identificacGes das espécies nos agrupamentos. Além da espécie 38, mais quatro espécies: 2, 3,

4 e 29 também apresentaram grande plasticidade alimentar (aparecendo em mais de um
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agrupamento em numero significativo), conforme pode ser observado na Figura 10 que
apresenta 0 mapa com o rotulamento destas cinco espécies (0 nimero entre parénteses indica
a freqliéncia com que cada espécie aparece na célula). Estas espécies ingerem quase todos 0s
recursos alimentares, ndo apresentando nenhuma especificidade na dieta, por isto foram
agrupadas como generalistas. As demais espécies agrupadas nas regides A, B, C ou D do

mapa da Figura 6, foram classificadas como especialistas.

Figura 10 - Rétulos das células do agrupamento inicial das espécies 2, 3, 4, 29 e 38 — fase rio.

A Figura 11 apresenta o mapa, dividido nas 48 células, onde em cada célula foi
elaborado um grafico no formato de “pizza”, indicando a participacdo de cada recurso

alimentar.
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Figura 11 - Apresentacdo do mapa com separac¢do da contribuicao de cada recurso alimentar.

Apos a identificagdo das espécies em cada célula foi possivel a classificacdo das
mesmas nas categorias troficas apresentadas na Figura 12.

Um resumo dos agrupamentos € apresentado na Tabela 5, onde ocorre a separagdo das
espécies entre os dois grandes grupos: generalistas (comem de tudo) e especialistas. Dentre 0s
especialistas, foi possivel a identificacdo de quatro categorias troficas: regido A — insetivoros,

regido B — piscivoros, regido C — herbivoros e regido D — detritivoros.
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Espécies:
3;4;9;10; 11;
12; 15; 16; 17;
24; 31; 35; 38;
40; 42; 44; 52
' ' [l Peixes
Insetos Aquaticos/
Terrestres e outros
‘ M Vegetais Terrestres
Detrito e Sedimento
Espécies: Y Espécies:
2;4;27; 29; 1; 18; 22; 23;
33:38: 50 38:41: 46

Figura 12 - Identificagdo das espécies por agrupamento — fase rio.

Tabela 5 Agrupamento inicial da fase rio.

GRUPOS ESPECIES

Generalistas 2,3,4,29, 38

7,9, 10, 11, 12, 15, 16, 17, 24, 25, 31, 35, 40, 44,
42,52

Especialistas | B — piscivoros 20, 45

C - herbivoros |27, 33, 50

D - detritivoros |1, 6, 18, 22,23, 41, 46

A — insetivoros

O grupo A - insetivoros, é formado por um nimero bem elevado de espécies, onde
ndo foi possivel uma separagdo mais detalhada a partir dos recursos alimentares. Observa-se
na Figura 8 que a regido no mapa é a localizagdo dos seguintes recursos alimentares:
microcrustaceos, insetos aquaticos, insetos terrestres, outros invertebrados aquéticos, outros

invertebrados terrestres, outros vertebrados e vegetais aquéticos.
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Desta forma, foi realizado um novo treinamento com a apresentacdo do conjunto de
dados formados pelas 16 espécies agrupadas na regido A. O mapa obtido é apresentado na

Figura 13.

L-matrix

0.645

- 10337

0.0301

Figura 13 - U-matrix com separacéo dos agrupamentos da regido A — fase rio.

De maneira analoga a analise anterior, as espécies agrupadas na regido A - insetivoros
foram separadas em quatro sub-grupos: I, I1, 11l e V.

A classificacdo das espécies de acordo com o recurso alimentar explorado foi possivel
através da separacdo dos mapas individuais por espécies, observando a separacao dos recursos

alimentares, conforme indicado na Figura 14.
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Figura 14 - U-matrix e recursos alimentares dos sub-agrupamentos — fase rio.
(onde: Micro=microcrustaceos, Insagu=insetos aquaticos, Inster=insetos
terrestres, Outinvag=outros invertebrados aquaticos, Outinvter=outros
invertebrados terrestres, Peixes=peixes, Outverter=outros vertebrados,
Algas=algas, Vegaqu=vegetais aquaticos, Vegter=vegetais terrestres,
Detsed=detrito/sedimento).

Para identificacdo das espécies em cada célula, foram elaborados gréaficos individuais
por espécies e assim foi possivel realizar as identificacGes apresentadas na Figura 15.

A Figura 16 apresenta um mapa bidimensional com 48 células (neurdnios), onde para
cada uma delas foi confeccionado um gréfico no formato de “pizza”, indicando a participacdo

de cada recurso alimentar nas células.



Espécies:
9;10; 11; 12;
15; 16; 17; 24;
25; 31; 40; 42;
44- /9

‘ Insetivoros aquaticos
[l Insetivoros aquéticos e
piscivoro
Insetivoros aquaticos,
terrestres e detritivoros

Insetivoros aquaticos e
detritivoros

Figura 15 - Identificagéo das espécies dos sub-agrupamentos — fase rio.
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Figura 16 - Apresentacdo do mapa com separacéo da contribuicéo de cada recurso alimentar.
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A Tabela 6 apresenta um resumo da classificacdo trofica das espécies insetivoras.

Tabela 6 - Sub-agrupamentos da regido A — insetivoro, fase rio.

SUB-GRUPOS ESPECIES
| — insetivoros aquaticos 7
I — insetivoros aquaticos/piscivoros 35

Il — insetivoros aquaticos/detritivoros

9,10, 11, 12, 15, 16, 17,
24, 25, 31, 40, 44, 52

IV — insetivoros aquéticos, terrestres e 42
detritivoro

79

Observa-se que ocorreram agrupamentos distintos entre os insetivoros. Desta forma,

foi possivel realizar separacdes das espécies que ingerem insetos aquaticos das que se

alimentam de insetos aquaticos associado a outros recursos alimentares como peixe, detrito /

sedimento ou insetos terrestres. A Tabela 7 apresenta a classificacdo trofica das espécies de

peixes no reservatorio de Corumba, na fase anterior do represamento.

Tabela 7 Classificagdo trofica das espécies de peixes no reservatorio de Corumba- fase rio.

GRUPOS ESPECIES
Generalistas 2,3,4,29, 38
| — Insetivoros aquéticos 7
Il — Insetivoros aquéticos e 35

Especialistas

A — Insetivoros

piscivoros

Il — insetivoros aquaticos e
detritivoros

9,10, 11, 12, 15, 16, 17,
24, 25,31, 40, 44, 52

IV — insetivoros aquaticos,
terrestres e detritivoros

42

B — Piscivoros

20, 45

C — Herbivoros

27, 33,50

D - Detritivoros

1,6, 18, 22,23, 41, 46
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5.2 ANALISE DA FASE RESERVATORIO

Esta analise compreende a fase posterior ao represamento, ou seja, a fase de
reservatorio. Geralmente a fase de enchimento dura mais que um ano, dependendo da vazao
dos rios que formardo o reservatorio e do indice pluviométrico. No reservatério de Corumbé o
processo foi rapido, devido ao periodo de intensas chuvas que cairam na regido durante o
enchimento. E abordado, neste trabalho, o periodo de marco de 1997 a fevereiro de 1999,
onde foram coletadas 48 espécies de peixes* mas 12° dessas espécies apresentaram um
nimero de estbmagos analisados com alimento passivel de identificacdo menor que dez e
foram excluidas da analise. Assim sendo, os agrupamentos foram realizados para 36 espécies,
totalizando 5492 observacdes. Estas observacdes foram separadas para o treinamento (3872) e
para validacdo (1620).

O mapa bidimensional com 48 neurénios na camada de saida, dispostos numa matriz
8x6, apresentou uma separacdo bem nitida dos agrupamentos para esta situacao.

A Tabela 8 apresenta um resumo do treinamento realizado, assim como 0S erros
obtidos no treinamento e valida¢do. Um detalhamento sobre o calculo dos erros quantitativos
e topograficos foi apresentado na secdo 5.2. Os valores encontrados para 0S erros
guantitativos (que representam a média da distancia euclidiana do vetor de entrada e de seu
respectivo neurdnio vencedor) foram: 0,0995 para o treinamento e 0,0929 para a validacao
dos dados. Os erros topograficos obtidos foram: 1,85% para o treinamento e 1,68% para a
validacao.

Observa-se que 0s erros quantitativo e topografico obtidos na fase reservatorio foram

em torno de 40% menores que os obtidos na fase rio, com um mapa apresentando dimensdes e

* Espécies: 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 9; 11; 12; 14; 15; 17; 18; 19; 20; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 28; 29; 31; 33; 34; 35;
36; 37; 38; 39; 40; 41, 42; 43; 44, 45; 46; 47, 48; 49; 50; 51, 52.
> Espécies: 3; 7; 11; 12; 15; 19; 23; 29; 34: 35; 36; 48.
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caracteristicas idénticas, assim como o numero de épocas utilizadas no treinamento. A
diferencga ocorreu no nimero de amostras apresentadas a rede, quase o triplo.

O erro geral encontrado na fase reservatorio representa aproximadamente um terco
dos valores obtidos na fase rio. Foi encontrado um erro geral de 3,05% no treinamento, onde
118 amostras do total de 3872 foram alocadas em células ndo pertencentes as regifes de seus
agrupamentos e um erro geral no valor de 3,09% na validacdo da rede, onde 50 amostras do
total de 1620 foram alocadas erroneamente.

N&o é possivel realizar comparacdes entre 0s mapas resultantes dos treinamentos
baseadas nos erros quantitativos e topograficos, pois seus valores ndo sdo adimensionais. Mas
a comparagdo com o erro geral é possivel e conclui-se que foi bem menor, indicando que o
mapa resultante da fase reservatério € muito bom. Tal diferenga pode ser explicada pela
quantidade de amostras (trés vezes maior), pois conforme descrito na se¢do 3.3, a redundancia
dos dados de entrada € necesséria para o aprendizado.

No algoritmo de Kohonen, o treinamento é ndo supervisionado, dificultando o
processo de validagdo da rede, pois ndo € possivel mensurar 0S erros como ocorre Nnos

treinamentos supervisionados, onde se constata exatamente os valores dos erros cometidos.

Tabela 8 — Resumo treinamento SOM, fase reservatorio.

o ERRO
EPOCAS | quantitativo | Topografico|  Geral

ORDENACAO 50 00185

TREINAMENT :

2 0,0995 3,05%

0 CONVEAI?GENCI 200 (1,85%)

~ 0,0168
VALIDACAO 0,0929 3,09%

(1,68%)
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Considerando os erros obtidos, o mapa escolhido e classificado como bom é
apresentado na Figura 17, onde se observa a separacdo de quatro agrupamentos. A linha
tracejada nos hexagonos em tonalidades de verde claro, amarelo e vermelho apresenta uma
idéia da divisdo desses agrupamentos. Observa-se na legenda da Figura 17 que a tonalidade
verde representa uma distancia de 0,436 entre os agrupamentos e o vermelho escuro uma

distancia de 0,859.

0859

- 10436

00127

Figura 17 — U-matrix com separacao dos agrupamentos — fase reservatorio.

Os valores encontrados para a separacao dos agrupamentos podem ser identificados no
dendrograma apresentado na Figura 18, onde se observa a reta tracejada na altura de 0,2,
interceptando o grafico em quatro pontos, indicando a existéncia de quatro agrupamentos. E
possivel observar na Figura 17, que o valor 0,2 para a distancia dos agrupamentos pode ser

localizado nos hexagonos em tonalidades de azul claro, ciano e verde.



83

O.Q——————ﬁ————————— — | — —

01

26 82527 723 2 31124161520 2821 2922 917 3010 4 51312 6 1418 19 1

Figura 18 — Dendrograma dos agrupamentos iniciais da fase reservatério.

Para uma melhor visualizacdo da separacao dos recursos alimentares no mapa, observe
a Figura 19, onde ¢ apresentada a U-matrix e os mapas indicativos da localizagdo dos recursos
alimentares individualmente. Recordando que as cores indicativas na U-matrix e dos mapas
dos recursos alimentares individuais possuem representacdes contrarias.

Na Figura 19 € possivel a identificacdo de quatro grupos distintos: Na regido B o0s
peixes, na regido C 0s vegetais terrestres e na regido D os detritos e sedimentos. O recurso
alimentar algas ficou diluido entre as regides C e D, indicando que as espécies de peixes
costuma se alimentar tanto com vegetais terrestres e algas, como com detritos e sedimentos
associados a algas. A combinacdo desses alimentos ja foi observada na analise anterior da fase
rio. Os demais recursos alimentares: microcrustaceos, insetos aquaticos, insetos terrestres,
outros invertebrados aquaticos, outros invertebrados terrestres, outros vertebrados e vegetais

aquaticos ficaram dispostos na regido A.
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L-matrix Mlicro Insaqu Inster

7

&

Dutinvadg Dutinvter Feixes Dutverter

A

Algas WVegadgu Vegter Detsed

Figura 19 — U-matrix e recursos alimentares - fase reservatorio

(onde: Micro=microcrustaceos, Insaqu=insetos aquaticos, Inster=insetos
terrestres, Outinvag=outros invertebrados aquaticos, Outinvter=outros
invertebrados terrestres, Peixes=peixes, Outverter=outros vertebrados,
Algas=algas, Vegaqu=vegetais aquaticos, Vegter=vegetais terrestres,
Detsed=detrito/sedimento).

Para uma completa identificacdo das espécies em cada célula, foram elaborados
gréaficos das espécies individualmente, sendo possivel uma classificacdo detalhada de todas as
espécies de acordo com o rotulamento. Com este processo foi possivel a identificacdo de sete
espécies que apareceram dispersas pelo mapa: 2, 4, 26, 27, 31, 38 e 42, que serdo classificadas
como generalistas. O fato é explicado pela elevada plasticidade alimentar desses peixes e
também pelas mudancas ocorridas no ambiente, que fez com que alterassem suas dietas para
gue garantissem suas sobrevivéncias. As demais espécies foram classificadas como
especialistas, por estarem agrupadas nas regides claramente delimitadas por um tipo

especifico de alimento.
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A Figura 20 apresenta o rotulamento das espécies generalistas no mapa, onde o
namero entre parénteses ao lado do nimero da espécie indica a freqliéncia da espécie na

célula.

I 26eHD) 2T
2B
43031

Figura 20 - Rétulos das células do agrupamento inicial das espécies 2, 4, 26, 27, 31, 38 e 42 — fase
reservatorio.

A Figura 21 apresenta 0 mapa, dividido em 48 células, onde em cada célula foi
elaborado um grafico no formato de “pizza”, indicando a participacdo de cada recurso
alimentar.

Para a identificacdo das espécies em cada célula, foram elaboradas figuras individuais
por espécies, com o rotulamento, possibilitando desta forma as identificacGes das espécies por

categorias troficas apresentadas na Figura 22.
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Figura 21 — Apresentacdo do mapa com separacédo da contribuicdo de cada recurso alimentar.

Espécies: Espécies:
2; 13; 14; 20; 2; 4, 26; 27,
21; 27; 39; 42; 28; 31; 33; 38;
45; 49; 51 ; 44; 50
[l Peixes
Insetos Aquaticos/
Terrestres e outros
M Vegetais Terrestres
— Detrito e Sedimento
Espécies:
4,5, 9,17, 18; Espécies:
20,31 40:42; 1; 6; 22; 26; 27;
’ 38; 41; 46; 47

Figura 22 — Identificagdo das espécies por agrupamento — fase reservatorio
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Um resumo dos agrupamentos é apresentado na Tabela 9, onde ocorre a separacdo das
espécies entre os dois grandes grupos: generalistas (comem de tudo) e especialistas. Dentre 0s
especialistas, ocorreu a divisdo de quatro categorias troficas: regido A — insetivoros, regidao B

— piscivoros, regido C — herbivoros e regido D — detritivoros.

Tabela 9 — Agrupamento inicial da fase reservatario.

GRUPOS ESPECIES
Generalistas 2; 4; 26; 27; 31; 38; 42;

A —insetivoros |5;9; 17; 18; 24; 25; 30; 37; 40; 43; 52
B — piscivoros 13; 14; 20; 21; 39; 45; 49; 51

C - herbivoros 28; 33; 44; 50

D -detritivoros 1; 6; 22; 41; 46; 47;

Especialistas

O grupo dos insetivoros (regido A), apresentou um grande numero de espécies, assim
como na fase rio, sendo necessario um novo treinamento envolvendo estas espécies visando
uma classificacdo mais detalhada.

Portanto, um novo conjunto de dados formado pelas 11 espécies agrupadas na regido
A foi apresentado a rede para um novo treinamento. A Figura 23 mostra que 0 novo
treinamento resultou em um mapa que proporcionou a divisdo dos insetivoros (regido A) em
quatro sub-grupos: I, 11, 11 e IV. Observa-se na Figura 23, que a linha tracejada que apresenta
uma idéia da separacao dos agrupamentos foi realizada sobre 0s hexagonos que apresentavam
tonalidades ciano para verde claro, chegando ao vermelho, o que indica uma separacdo dos

agrupamentos numa distancia de 0,2 aproximadamente (verificado na legenda da Figura 23).
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[-matrix

0706

- 10363

0.0208

Figura 23 — U-matrix com separacao dos agrupamentos da regido A- fase reservatario.

A classificacdo das espécies de acordo com o recurso alimentar explorado foi possivel
através da separacdo dos mapas individuais por espécies, observando a separacdo dos recursos
alimentares, conforme indicado na Figura 24. Os recursos alimentares identificados como
outros invertebrados terrestres e outros vertebrados, sdo visualizados na Figura 24 com a
tonalidade verde, o que significa que ndo apresentaram valores para a analise destas espécies
no treinamento, no caso indica a inexisténcia desses recursos alimentares no mapa.

O rotulamento das espécies no mapa, separado pelas regides é apresentado na Figura

25.
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Figura 24 — U-matrix e recursos alimentares dos subagrupamentos — fase reservatorio.
(onde: Micro=microcrustaceos, Insagu=insetos aquaticos, Inster=insetos
terrestres, Outinvag=outros invertebrados aquaticos, Outinvter=outros
invertebrados terrestres, Peixes=peixes, Outverter=outros vertebrados,
Algas=algas, Vegaqu=vegetais aquaticos, Vegter=vegetais terrestres,
Detsed=detrito/sedimento).

0 "
‘ Espécies:
5;9;17; 18;
‘ = 25; 30; 52

Insetivoros aquaticos
[l Insetivoros aquaticos e
piscivoro

Insetivoros aquaticos e
terrestres
Insetivoros aquaticos e
‘ detritivoros

Figura 25 — Identificacdo das espécies dos sub-agrupamentos — fase reservatorio.
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Visualiza-se na Figura 26 o mapa bidimensional dividido em 48 células, onde cada
uma apresenta um grafico no formato de “pizza” indicando a participacdo de cada recurso

alimentar nas células.
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Figura 26 — Apresentacao do mapa com separagdo da contribuicdo de cada recurso alimentar.

Desta forma, a regido A foi dividida em quatro sub-grupos. A tabelalO apresenta um

resumo da classificagdo trofica das espécies insetivoras na fase reservatdrio.

Tabela 10 — Sub-grupos da regido A - insetivoro, fase reservatorio

SUB-GRUPOS ESPECIES
| — insetivoros aquaticos 5; 17; 30; 52
I — insetivoros aquaticos e piscivoros 37; 40; 43
I11 — insetivoros aquaticos e detritivoros 18; 24; 25
IV — insetivoros aquaticos e terrestres 9
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Observa-se que ocorreram separacdes distintas entre os insetivoros. Sendo possivel
uma separacao das espécies que se alimentam especificamente de insetos aquaticos, ou de
insetos aquaticos associados a outros recursos alimentares como peixes, detritos e sedimentos
e insetos terrestres.

A classificagdo trofica das espécies de peixes no reservatorio de Corumba na fase do

reservatorio é apresentada na Tabela 11.

Tabela 11 - Classificagdo trofica das espécies de peixes do reservatdrio de Corumba —fase reservatorio.

GRUPOS ESPECIES
Generalistas 2:4;26; 27; 31; 38; 42
| — Insetivoros aquaticos | 5; 17; 30; 52
- IngetJvoros aquaticos 37: 40: 43
e piscivoros
A —Insetivoros | Il - |nse't|,voros aguaticos 18: 24: 25
- e detritivoros
Especialistas —— =
IV — insetivoros aquaticos 9
e terrestres
B — Piscivoros 13; 14; 20; 21; 39; 45; 49; 51
C — Herbivoros 28: 33; 44: 50
D - Detritivoros 1:6; 22; 41; 46; 47;

5.3 DISCUSSAO COMPARATIVA ENTRE AS FASES RIO E RESERVATORIO

As analises apresentaram resultados satisfatorios, com a utilizacdo da rede de
Kohonen para as classificagdes. Ocorreram espécies que foram classificadas em categorias
troficas distintas na fase rio e na fase reservatorio. Isto pode ser explicado pelo fato das
especies de peixes serem dotadas de grande plasticidade na dieta, ou seja, sdo facilmente
adaptaveis aos recursos alimentares que se apresentam mais disponiveis. Este fato €
facilmente observado quando se compara informacgdes provenientes de biotopos distintos, o

que pode ser comprovado com as duas analises realizadas, na fase rio, envolvendo rios,
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riachos, ribeirdes e na fase reservatorio, incluindo o novo ambiente formado pelo alagamento
de regides como pastagens, plantacdes, etc (AGOSTINHO et al., 1997a).

Desta forma, observa-se um incremento de espécies classificadas como generalistas da
fase rio (5 espécies) para a fase reservatdrio (7 espécies).

Esta plasticidade alimentar impde grandes dificuldades ao enquadramento de espécies
em uma dada categoria trofica, pois uma alteracdo da dieta pode ocorrer devido a outros
fatores como o desenvolvimento ontogenético (crescimento), as estacdes do ano ou algum
outro (HAHN etal., 1998). N&o foi possivel neste trabalho realizar estas comparac@es, tendo
em vista que fatores como tamanho do peixe e época do ano ndo foram considerados na
obtencdo dos dados, a comparacéo fica entdo limitada entre as duas fases: rio e reservatorio.

Observa-se que a grande maioria das espécies ingerem insetos, além de outros itens
alimentares, este fato deve-se, provavelmente, mais a habilidade que a maioria dos peixes tém
em preda-los do que a abundancia apresentada no ambiente (GASPAR DA LUZ, 2000). As
espécies 31 (“pequi”) e 42 (“mandi”) classificadas na fase rio como insetivoro
aquatico/detritivoro e insetivoro aquatico/terrestre/detritivoro, respectivamente, foram
classificadas como generalistas na fase reservatorio.

Os piscivoros classificados na fase rio mantiveram-se nesta categoria na fase
reservatorio, com a inclusdo de mais seis espécies.

Considerando os herbivoros da fase rio, observa-se que na fase reservatorio, a espécie
27 (“piau”) tornou-se generalista e as demais mantiveram-se nesta categoria com o acréscimo
de duas espécies.

Os detritivoros ndo apresentaram mudangas na classificacdo, sendo que tal fato pode
ser justificado pela morfologia altamente adaptada a este tipo de dieta e também a elevada

disponibilidade deste recurso.
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Percebe-se a auséncia de duas espécies na fase reservatorio que foram coletadas na
fase rio. Sdo as espécies 10 e 16 “(pequira” e “coridora”, respectivamente). Outra espécie
coletada na fase rio (em pequeno nimero e que ndo chegou a ser classificada) e tornou-se
ausente na fase reservatorio, foi a espécie 32 (“pati”). A espécie 3 (“lambari”) era frequente
na fase rio e tornou-se esporadica na fase reservatorio. As espécies 13 (“tucunaré”), 30
(“solteira”), 39 (“pintado”) e 43 (“mandi”) foram coletadas somente na fase reservatorio. A
pesquisadora GASPAR DA LUZ (2000) informa que a espécie 13 foi introduzida ha anos de
forma intencional na bacia do rio Parand, por ser uma espécie de interesse para a pesca
esportiva. Como o “tucunaré” tem preferéncia por aguas claras e paradas, apareceu em maior
numero na fase reservatério por apresentar um ambiente propicio.

Diversos fatores influenciam a auséncia (ou presenca) de espécies em determinada
fase, quando o ambiente é fortemente impactado. Neste trabalho nota-se a auséncia na fase
reservatorio das espécies 8, 10, 16 e 32, que foram analisadas na fase rio e as espécies 19, 36,
39 e 43 que foram analisadas somente na fase reservatorio. Deve-se lembrar que para este
trabalho, somente 0s peixes com contetudo estomacal foram classificados. Isto corresponde a
7.337 peixes de um total superior a 255.000 peixes coletados, ou seja, as espécies que nao
aparecem neste estudo em determinada fase podem ter sido capturadas, mas ndo foram
avaliadas devido a auséncia de conteido estomacal.

Os reservatdrios sempre promovem alteracfes estruturais nas comunidades, resultando
num rearranjo de abundancia das espécies diferente daquele verificado anteriormente.
Caracteristicas como estratégias reprodutivas, padrdes migratérios e especializacGes troficas
influenciam a nova composicao da assembléia de peixes. Durante o processo da formagdo do
reservatorio e da colonizacdo do ambiente recém-formado, verifica-se que algumas espécies

encontram condices restritivas e sofrem deplecdes em seus estoques, tornando-se raras ou até
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mesmo ausentes. Enquanto aquelas generalistas (oportuniestas) e portadoras de alta
plasticidade exibem explosdes populacionais (FUGI et al. (em fase de elaboragéo)).

Com a classificacao tréfica obtida através dos mapas auto-organizaveis foi possivel a
identificacdo de alteracGes em determinadas espécies. Desta forma, conclui-se que os mapas
auto-organizaveis representaram um recurso muito Gtil na discriminagdo dos grupos e na
classificacdo trofica deste estudo.

Outros pontos positivos a serem considerados neste caso sdo: a visualizagdo dos
agrupamentos, a rapidez do modelo (mesmo considerando o nimero elevado de amostras) e,

principalmente, a facilidade na interpretacéo dos resultados.
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CAPITULO VI

6 — CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONSIDERAGCOES FINAIS

Ao final deste trabalho, esperavam-se responder as seguintes indagacgdes:

v" O que sdo redes neurais competitivas? Quais sdo as suas principais caracteristicas;
como acontece o seu funcionamento (algoritmo) e o que as diferencia dos demais
tipos de redes?

v' E possivel a utilizagio de redes neurais competitivas para aplicacdes ecoldgicas?
Os seus resultados podem ser considerados satisfatorios?

Pelo exposto no capitulo 111, acredita-se que tenha sido contemplada a 1" indagacéo que
trata das redes neurais competitivas; neste capitulo foi efetuada, também, a citacdo das redes
neurais mais utilizadas na literatura, bem como as suas principais aplicagoes.

Em resposta afirmativa a 2" indagagdo, observa-se um nimero significativo de artigos
cientificos internacionais favoraveis a utilizacdo das redes neurais em estudos ecoldgicos,
relatando resultados satisfatdrios. Acrescenta-se a esses artigos, os resultados obtidos neste
trabalho e apresentados no capitulo V, de forma simples, de facil visualizacdo e compreenséo da

classificacdo trofica de peixes através da formacdo de agrupamentos.
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O presente trabalho teve como objetivo principal a aplicacdo da rede de Kohonen na
classificacdo tréfica de peixes. A esséncia desta pesquisa pode ser dividida nos seguintes pontos-
chave: (i) fundamentacdo do trabalho quanto aos conceitos basicos de redes neurais artificiais e
paradigmas da aprendizagem néo-supervisionada, (ii) fundamentagéo sobre a classificacdo trofica
dos peixes com uma introducdo aos conceitos ecoldgicos e interagdes com o meio ambiente e (iii)
aplicacdo do modelo da rede de Kohonen para classificacdo no contexto de ecologia tréfica de
uma assembléia de peixes. Tomando por base esta divisdo, os referidos assuntos foram
distribuidos nos seis capitulos aqui apresentados visando facilitar o entendimento dos mesmos
aos leitores interessados nesta abordagem em particular e/ou assuntos similares.

Foi possivel verificar a capacidade de aprendizagem e o consequente agrupamento de
padrdes na modelagem matematica utilizando redes neurais artificiais. A rede de Kohonen, com
11 neurbnios na camada de entrada e um mapa com 48 neurdnios representando a camada de
saida, foi aplicada a um conjunto de dados descritos no capitulo IV. Observou-se a capacidade da
rede para a formagdo de agrupamentos, conforme detalhamento do capitulo V; pode-se classificar
os resultados obtidos como satisfatérios considerando-se o espago amostral estudado.

Conforme descrito no capitulo V, foram realizadas duas analises, na fase rio e na fase
reservatorio, de forma independente, com um conjunto de dados amostrais trés vezes maior no
segundo caso. Observou-se que 0s erros encontrados na fase reservatorio foram bem menores (o
erro geral na fase reservatorio representa um ter¢co do obtido na fase rio). Ndo é possivel
generalizar que os erros serdo menores quando os conjuntos de dados forem maiores, pois néo
foram realizadas analises adicionais buscando esta comprovagdo, mas tudo indica que sim, pois
um dos principios para a aprendizagem é que o conjunto de dados deva apresentar redundancia de

informac0es para que a rede possa ser bem treinada.
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Com os agrupamentos encontrados nas duas fases (de forma independente), foi possivel
realizar a classificacdo tréfica em cada uma delas sem maiores dificuldades; os resultados
graficos auxiliaram muito no processo de identificacdo do recurso alimentar consumido por
determinado agrupamento.

O trabalho de GASPAR DA LUZ (2000), que utilizou o mesmo conjunto de dados ao
deste trabalho (Capitulo IV) e apresenta a classificacdo trofica das espécies de peixes do
reservatorio de Corumba de forma geral (fase rio, enchimento e fase reservatdrio),
compreendendo o periodo de mar¢co/96 a fevereiro/99, fez uso da analise de agrupamentos nédo
hierarquica, denominada k-means (métodos estatistico), para a obtencdo dos agrupamentos.
Assim sendo, ndo é possivel uma comparacdo entre os dois estudos, pois GASPAR DA LUZ
(2000) realizou uma Unica classificacdo envolvendo todos os periodos conjuntamente e, neste
estudo, as classificacGes foram separadas nas fases rio e reservatorio.

Mesmo assim, é possivel identificar alguma analogia entre os dois trabalhos: ambas as
classificagdes apresentaram uma nitida divisdo das espécies especialistas nas classes detritivora,
piscivora e herbivora; no entanto, as classificagdes dos insetivoros e generalistas deste trabalho,
foram classificados como oniveros em GASPAR DA LUZ (2000).

Em ecologia ¢ dificil avaliar a importancia de cada varidvel (dado de entrada), pois todas
estdo inter-relacionadas e qualquer alteragdo, por menor que seja, em uma delas pode provocar
alteracOes significativas no meio ambiente. O SOM néo desconsidera nenhuma variavel dentre as
disponiveis, utilizando todas elas para um treinamento satisfatorio da rede.

Assim sendo, conclui-se que 0s mapas auto-organizaveis representaram um recurso muito
atil na discriminacdo dos grupos e a consequente classificacdo trofica das especies de peixes
analisadas neste trabalho. Na referida analise, outros fatores devem ainda ser relevados: a

facilidade para visualizagcdo dos agrupamentos; a rapidez do modelo para o agrupamento das
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espécies (mesmo considerando o nimero elevado de amostras) e, principalmente, a facilidade na
interpretacdo dos resultados. Assim sendo, comprovou-se que para o estudo aqui apresentado a
rede de Kohonen é uma ferramenta aplicavel para a tarefa de classificacdo de dados ecologicos.
Destaca-se que o presente trabalho ndo teve a pretensdo de esgotar o assunto sobre
aplicacdo de redes neurais em estudos ecoldgicos e sim, divulgar a eficacia desta ferramenta de

modelagem matematica para este tipo de problema.

6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Tendo em vista a importancia das redes neurais e de se conhecer melhor esta ferramenta e
suas aplicacOes, alguns temas podem ser propostos como perspectiva para futuras pesquisas, tais
como:

v' Predicdo de algas, macrofitas, densidade e biomassa de espécies;

v" Analise da qualidade da agua através de bioindicadores (algas ou peixes);

v Classificagdo de espécies de acordo com os biétopos;

v' Estudos comparativos entre SOM e métodos estatisticos utilizados em

agrupamentos.
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ANEXO | - EXEMPLO ILUSTRATIVO DO FUNCIONAMENTO DA REDE DE
KOHONEN

Para este exemplo sera utilizada uma matriz de dados A com dimenséo 5x6, com valores
gerados aleatoriamente dentro do intervalo [0, 1], onde serdo apresentados 5 padrbes para o
treinamento (linhas) e cada padrdo apresenta 6 caracteristicas distintas (colunas). Procura-se
separar 0s padrdes que apresentarem caracteristicas semelhantes. Serdo apresentadas somente

duas iteracOes (épocas).

043 018 0,58 0,09 069 0,39]
0,66 0,03 018 083 085 0,69
A=/028 017 011 033 059 0,71
012 032 013 029 025 081
1019 0,72 0,06 062 0,57 0,67]

Como se trata de um exemplo ilustrativo, sera utilizado um mapa de saida bidimensional
de pequeno porte, com 9 neurdnios. Destaca-se o fato de que ndo € necessario que a matriz seja
quadrada, podendo apresentar qualquer dimensdo, desde que a quantidade de neurdnios seja
superior a quantidade de grupos que se pretende formar.

Cada neur6nio do mapa de saida é formado por um vetor 6x1, pois cada padrdo possui 6
caracteristicas distintas que formam a camada de entrada. Assim teremos uma matriz P da

seguinte forma:

P11 P12 P13
P=|P21 P22 P23
P31 P32 P33

onde: P11, P12, P13, P21, P22, P23, P31, P32, P33 representam 0s valores dos pesos de cada
neurdnio.

Observam-se a seguir os valores da matriz peso, gerados aleatoriamente, dentro do
mesmo intervalo do conjunto de entrada, ou seja: [0, 1], para que a convergéncia seja mais

rapida.
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0,19 0,05 0,17
0,20 0,41 0,05
0,01 0,80 0,01
0,15 0,52 0,61
0,60 0,21 0,50
0,25 0,92 0,69

0,59 0,00 0,73
0,64 0,31 0,58
0,38 0,09 0,04
P= 0,01 0,87 0,68
0,03 0,43 0,57
0,49 0,89 0,26

0,38 0,44 0,78
0,29 0,35 0,56
0,47 0,62 0,82
0,23 0,79 0,27
0,11 0,94 0,18
0,31 0,99 0,02

Foi considerada uma topologia retangular, com uma grade de vizinhanga retangular.
A taxa de aprendizagem foi inicializada em 0,5 e o raio topoldgico em 1, sendo que a cada

iteracdo a taxa de aprendizagem sofrerd um decréscimo de acordo com a formula:

taxa nova = taxa awa * 0,5

e 0 raio topologico também serd diminuido para 0, atualizando somente o neurdnio vencedor,
para que se possa verificar as alteracfes produzidas no algoritmo de aprendizagem.
Apos as inicializagdes, o primeiro padrdo [0,43 0,18 0,58 0,09 0,69 0,39] é
apresentado a rede.
Encontra-se o neurénio vencedor, que € aquele que apresentar a menor distancia
(quadrado da distancia euclidiana) para este primeiro padrdo de entrada, representando o

neurdnio que apresentar maior similaridade.
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Neuronio: Calculos

P11 (0,43-0,19)"2 + (0,18-0,20)"2 + (0,58-0,01)*2 + (0,09-0,15)*2 + (0,69-0,60)"2 + (0,39-0,25)"2 = 0,4142

P12 (0,43-0,05)"2 + (0,18-0,41)"2 + (0,58-0,80)"2 + (0,09-0,52)"2 + (0,69-0,21)"2 + (0,39-0,92)"2 = 0,9419

P13 (0,43-0,17)"2 + (0,18-0,05)"2 + (0,58-0,01)*2 + (0,09-0,61)*2 + (0,69-0,50)"2 + (0,39-0,69)"2 = 0,8059

P21 (0,43-0,59)"2 + (0,18-0,64)"2 + (0,58-0,38)"2 + (0,09-0,01)"2 + (0,69-0,03)"2 + (0,39-0,49)"2 = 0,7292

P22 (0,43-0,00)"2 + (0,18-0,31)"2 + (0,58-0,09)"2 + (0,09-0,87)"2 + (0,69-0,43)"2 + (0,39-0,89)"2 =1,3679

P23 (0,43-0,73)"2 + (0,18-0,58)"2 + (0,58-0,04)"2 + (0,09-0,68)"2 + (0,69-0,57)2 + (0,39-0,26)"2 = 0,9210

P31 | (0,43-0,38)"2 + (0,18-0,29)"2 + (0,58-0,47)"2 + (0,09-0,23)"2 + (0,69-0,11)"2 + (0,39-0,31)"2 = 0,3891

P32 (0,43-0,44)"2 + (0,18-0,35)"2 + (0,58-0,62)"2 + (0,09-0,79)"2 + (0,69-0,94)"2 + (0,39-0,99)"2 = 0,9431

P33 (0,43-0,78)"2 + (0,18-0,56)"2 + (0,58-0,82)"2 + (0,09-0,27)"2 + (0,69-0,18)"2 + (0,39-0,02)"2 = 0,7539

O neurdénio P31 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurénio vencedor.
Os neurdnios que terdo seus pesos atualizados devem pertencer a sua vizinhanga num raio
topoldgico de um neurdnio, desta forma serdo atualizados os neurdnios: P31, P32, P21 e P22,

pois esta sendo utilizada uma grade de vizinhanca retangular de raio topoldgico igual a 1.

P11 P12 P13
P= P21 p22 P23
P31 P32 P33

O neurdnio vencedor é apresentado na tonalidade vermelha e os neurdnios vizinhos,
considerando o raio topoldgico igual a 1 em azul.
Portanto os novos valores destes neurdnios foram calculados pela formula de

atualizacéo do algoritmo:

PESO(novo) = PESOatalyttaxa de aprendizagem * (vetor - peso(atuary)

Neuroénio: Calculos Neuronio: Calculos
0,59+0,5*(0,43-0,59) = 0,51 0,38+0,5*(0,43-0,38) = 0,405
0,64+0,5%(0,18-0,64) = 0,41 0,29+0,5*%(0,18-0,29) = 0,235

P21 0,38+0,5*(0,58-0,38) = 0,48 P31 0,47+0,5*%(0,58-0,47) = 0,525
0,01+0,5*(0,09-0,01) = 0,05 0,23+0,5*%(0,09-0,23) = 0,16
0,03+0,5*(0,69-0,03) = 0,36 0,11+0,5%(0,69-0,11) = 0,4
0,49+0,5%(0,39-0,49) = 0,44 0,31+0,5*%(0,39-0,31) = 0,35
0,00+0,5*(0,43-0,00) = 0,215 0,44+0,5*%(0,43-0,44) = 0,435
0,31+0,5*(0,18-0,31) = 0,245 0,35+0,5*(0,18-0,35) = 0,265

P22 0,09+0,5*(0,58-0,09) = 0,335 P32 0,62+0,5*%(0,58-0,62) = 0,6
0,87+0,5*(0,09-0,87) = 0,48 0,79+0,5%(0,09-0,79) = 0,44
0,43+0,5*(0,69-0,43) = 0,56 0,94+0,5*%(0,69-0,94) = 0,815
0,89+0,5*(0,39-0,89) = 0,64 0,99+0,5*(0,39-0,99) = 0,69
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Portanto, a matriz de pesos atualizada apresenta-se da seguinte forma:

0,19 0,05 0,17
0,20 0,41 0,05
0,01 0,80 0,01
0,15 0,52 0,61
0,60 0,21 0,50
0,25 0,92 0,69

0,51 0,215 0,73
0,41 0,245 0,58
0,48 0,335 0,04
P= 0,05 0,48 0,68
0,36 0,56 0,57
0,44 0,64 0,26

0,405 0,435 0,78
0,235 0,265 0,56
0,525 0,6 0,82
0,16 0,44 0,27
0,4 0,815 0,18
0,35 0,69 0,02

O segundo padréo [0,66 0,03 0,18 0,83 0,85 0,69] € apresentado a rede.

Encontra-se o neurénio vencedor para este padrdo utilizando a matriz de pesos

atualizada.

Neuroénio:

Calculos

(0,66-0,19)"2 + (0,03-0,20)"2 + (0,18-0,01)"2 + (0,83-0,15)"2 + (0,85-0,60)"2 + (0,69-0,25)"2

P11 |Zg0072

p1p | (0:66-0.05/'2 +(0,03-041)'2 +(018-0,80)2 + (0,83-0,52)"2 + (0,85-0,21)"2 + (0,69-0,92)"2
= 1,4595

p13 | (066-017Y2+(0,03-0,05)2 + (0,18-0,01)"2 + (0,83-061)"2 + (0,85-0,50)"2 + (0,69-0,69)"2
= 0,4403

ppy | (0.66-051)"2 +(0,03-041)"2 +(0,18-0,48)"2 + (0,83-0,05)"2 + (0,85-0,36)"2 + (0,69-0,44)"2
=1,1679

ppy | (066-0215)2 +(0,03-0,245)'2 + (0,18-0,335)"2 + (0,83-0,48)"2 + (0,85-056)"2 + (0,69-
0,64)"2 = 0,4773

pp3  |(066-073)"2 +(0,03-0.58)"2 + (0,18-0,04)"2 + (0,83-0,68)"2 + (0,85-0,57)"2 + (0,69-0.26)"2
=0,6128

p3y | (066-0405)2 +(0,03-0,235)'2 + (0,18-0,525)"2 + (0,83-0,16)"2 + (0,85-0.4)"2 + (0,69-
0,35)"2 = 0,9930

p3p |(0.66-0.435)2+ (0,03-0,265)"2 + (0,18-0,6)"2 + (0,83-0.44)"2 + (0.85-0,815)"2 + (0,69-
0,69)"2 = 0,4355

p33 | (0.66-0,78)"2 +(0,03-0,56)"2 + (0,18-0,82)"2 + (0,83-0,27)"2 + (0,85-0,18)"2 + (0,69-0,02)"2

=1,9163
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O neurdnio P32 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurénio vencedor.
Os neur6nios que terdo seus pesos atualizados devem pertencer a sua vizinhanga
num raio topoldgico de um neurdnio, desta forma serdo atualizados os neurénios: P21, P22,

P23, P31, P32 e P33, pois esta sendo utilizada uma grade de vizinhanca retangular.

P11 P12 P13
P= P21 P22 P23
P31 P32 P33

O neurdnio vencedor é apresentado na tonalidade vermelha e os neurdnios vizinhos,
considerando o raio topoldgico igual a 1 em azul.
Portanto os novos valores destes neurdnios foram calculados pela formula de

atualizacéo do algoritmo:

PESO(novo) = PESOawanyttaxa de aprendizagem * (vetor - pesogwar)

Neuronio: Calculos Neuronio: Calculos
0,51+0,5*(0,66-0,51)=0,585 0,405+0,5*(0,66-0,405)=0,5325
0,41+0,5%(0,03-0,41)=0,22 0,235+0,5*(0,03-0,235)=0,1325

P21 0,48+0,5*(0,18-0,48)=0,33 P31 0,525+0,5*(0,18-0,525)=0,3525
0,05+0,5*(0,83-0,05)=0,44 0,16+0,5*(0,83-0,16)=0,495
0,36+0,5*(0,85-0,36)=0,605 0,4+0,5*(0,85-0,4)=0,625
0,44+0,5*(0,69-0,44)=0,565 0,35+0,5*(0,69-0,35)=0,52
0,215+0,5*(0,66-0,215)=0,4375 0,435+0,5*(0,66-0,435)=0,5475
0,245+0,5*(0,03-0,245)=0,1375 0,265+0,5*(0,03-0,265)=0,1475

P22 0,335+0,5*(0,18-0,335)=0,2575 P32 0,6+0,5*(0,18-0,6)=0,39
0,48+0,5*(0,83-0,48)=0,655 0,44+0,5*(0,83-0,44)=0,635
0,56+0,5*(0,85-0,56)=0,705 0,815+0,5*(0,85-0,815)=0,8325
0,64+0,5*(0,69-0,64)=0,665 0,69+0,5*(0,69-0,69)=0,69
0,73+0,5%(0,66-0,73)=0,695 0,78+0,5%(0,66-0,78)=0,72
0,58+0,5*(0,03-0,58)=0,305 0,56+0,5*(0,03-0,56)=0,295

P23 0,04+0,5%(0,18-0,04)=0,11 P33 0,82+0,5*(0,18-0,82)=0,5
0,68+0,5*(0,83-0,68)=0,755 0,27+0,5*(0,83-0,27)=0,55
0,57+0,5%(0,85-0,57)=0,71 0,18+0,5*(0,85-0,18)=0,515
0,26+0,5*(0,69-0,26)=0,475 0,02+0,5*(0,69-0,02)=0,355




Portanto, a matriz de pesos atualizada apés a apresentacdo do segundo padrao

ficou:

I 0,19 0,05 017 |
0,20 0,41 0,05

0,01 0,8 0,01
0,15 0,52 0,61
0,60 0,21 0,5

0,25 0,92 0,69

0,585 0,4375 0,695
0,22 0,1375 0,305
0,33 0,2575 0,11
P= 0,44 0,655 0,755
0,605 0,705 0,71
0,565 0,665 0,475

0,5325  0,5475 0,72
0,1325  0,1475 0,295
0,3525 0,39 0,5
0,495 0,635 0,55
0,625 0,8325 0,515
0,52 0,69 0,355

O terceiro padréo [0,28 0,17 0,11 0,33 0,59 0,71] € apresentado a rede.

Encontra-se o neurdnio vencedor para este padrdo utilizando a matriz de pesos atualizada.
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Neuroénio: Calculos

P11 (0,28-0,19)"2 + (0,17-0,20)"2 + (0,11-0,01)"2 + (0,33-0,15)"2 + (0,59-0,60)"2 + (0,71-0,25)"2
=0,2631

P12 (0,28-0,05)"2 + (0,17-0,41)"2 + (0,11-0,8)"2 + (0,33-0,52)"2 + (0,59-0,21)"2 + (0,71-0,92)"2
=0,8112

P13 (0,28-0,17)"2 + (0,17-0,05)"2 + (0,11-0,01)"2 + (0,33-0,61)"2 + (0,59-0,5)"2 + (0,71-0,69)"2
=0,1234

P21 (0,28-0,585)"2 + (0,17-0,22)"2 + (0,11-0,33)"2 + (0,33-0,44)"2 + (0,59-0,605)"2 + (0,71-
0,565)"2 = 0,1772

P22 (0,28-0,4375)"2 + (0,17-0,1375)"2 + (0,11-0,2575)"2 + (0,33-0,655)"2 + (0,59-0,705)"2 +
(0,71-0,665)"2 = 0,1684

P23 (0,28-0,695)"2 + (0,17-0,305)"2 + (0,11-0,11)"2 + (0,33-0,755)"2 + (0,59-0,71)"2 + (0,71-
0,475)"2 = 0,4407

P31 (0,28-0,5325)"2 + (0,17-0,1325)"2 + (0,11-0,3525)"2 + (0,33-0,495)"2 + (0,59-0,625)"2 +
(0,71-0,52)"2 = 0,1885

P32 (0,28-0,5475)"2 + (0,17-0,1475)"2 + (0,11-0,39)"2 + (0,33-0,635)"2 + (0,59-0,8325)"2 +
(0,71-0,69)"2 = 0,3026

P33 (0,28-0,72)"2 + (0,17-0,295)"2 + (0,11-0,5)"2 + (0,33-0,55)"2 + (0,59-0,515)*2 + (0,71-

0,355)"2 = 0,5413
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O neurdnio P13 apresentou 0 menor valor, sendo considerado o neurénio vencedor.

Os neur6nios que terdo seus pesos atualizados devem pertencer a sua vizinhanga
num raio topoldgico de um neurdnio, desta forma serdo atualizados os neurénios: P12, P13,
P22 e P23, pois esta sendo utilizada uma grade de vizinhanga retangular.

P11 P12 P13
P= P21 P22 P23
P31 P32 P33

O neurdnio vencedor é apresentado na tonalidade vermelha e os neurdnios vizinhos,
considerando o raio topologico igual a 1 em azul.
Portanto os novos valores destes neurdnios foram calculados pela formula de

atualizacéo do algoritmo:

PESO(novo) = PESOawanyttaxa de aprendizagem * (vetor - pesogwary)

Neuroénio: Calculos
0,05+0,5*(0,28-0,05)=0,165
0,41+0,5%(0,17-0,41)=0,29
0,8+0,5%(0,11-0,8)=0,455
0,52+0,5*(0,33-0,52)=0,425
0,21+0,5%(0,59-0,21)=0,4
0,92+0,5*(0,71-0,92)=0,815
0,17+0,5%(0,28-0,17)=0,225
0,05+0,5%(0,17-0,05)=0,11
0,01+0,5*(0,11-0,01)=0,06
0,61+0,5%(0,33-0,61)=0,47
0,5+0,5*(0,59-0,5)=0,545
0,69+0,5*(0,71-0,69)=0,7
0,4375+0,5%(0,28-0,4375)=0,3587
0,1375+0,5*(0,17-0,1375)=0,1537
0,2575+0,5%(0,11-0,2575)=0,1837
0,655+0,5*(0,33-0,655)=0,4925
0,705+0,5*(0,59-0,705)=0,6475
0,665+0,5*(0,71-0,665)=0,6875
0,695+0,5*(0,28-0,695)=0,4875
0,305+0,5*(0,17-0,305)=0,2375
0,11+0,5%(0,11-0,11)=0,11
0,755+0,5*(0,33-0,755)=0,5425
0,71+0,5%(0,59-0,71)=0,65
0,475+0,5*(0,71-0,475)=0,5925

P12

P13

P22

P23
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A matriz de pesos atualizada apds a apresentagdo do terceiro padréo é apresentada

a sequir:

[ 019 0,165 0,225 |
0,2 0,29 0,11
0,01 0,455 0,06
0,15 0,425 0,47
0,6 0,4 0,545
0,25 0,815 0,7

0,585 0,3587  0,4875
0,22 0,1537  0,2375
0,33 0,1837 0,11
P= 0,44 0,4925  0,5425
0,605 0,6475 0,65
0,565 0,6875  0,5925

0,5325  0,5475 0,72
0,1325  0,1475 0,295
0,3525 0,39 0,5
0,495 0,635 0,55
0,625 0,8325 0,515
0,52 0,69 0,355

O quarto padrdo [0,12 0,32 0,13 0,29 0,25 0,81] é apresentado a rede.

Encontra-se o neurdnio vencedor para este padrdo utilizando a matriz de pesos atualizada.

Neuronio:

Calculos

(0,12-0,19)"2 + (0,32-0,2)"2 + (0,13-0,01)"2 + (0,29-0,15)"2 + (0,25-0,6)"2 + (0,81-0,25)"2 =

P11 104804

p1p | (012:0,165)'2 +(0,32:0,29)"2 + (0,13-0455)"2 + (0,29-0,425)"2 + (0,25-04)"2 + (0.81-
0,815)"2 = 0,1493

p13 |(012:0225)2 + (0,32:0,11)"2 + (0,13-0,06)"2 + (0,29-047)"2 + (0,25-0,545)"2 + (0,81-
0,7)"2 = 0,1915

ppy |(012:0585)°2 + (0,32:0,22)"2 + (0,13-0,33)"2 + (0,29-0,44)"2 + (0,25-0,60)"2 + (0,81-
0,565)"2 = 0,4747

ppy | (0.12-0.3587)°2 + (0,32-0,1537)"2 + (0,13-0,1837)"2 + (0,29-0,4925)"2 + (0,25-0,6475)"2 +
(0,81-0,6875)"2 = 0,3015

pp3 | (0.12:0.4875)"2 + (0,32:0,2375)"2 + (0,13-0,11)"2 + (0,29-05425)"2 + (0,25-0,65)"2 + (0,81-
0,5925)"2 = 0,4133

p3p | (0.12-05325)"2 + (0,32-0,1325)"2 + (0,13-0,3525)"2 + (0,29-0,495)"2 + (0,25-0,625)"2 +
(0,81-0,52)"2 = 0,5215

p3y | (0.12:05475)2 + (0,32-0,1475)"2 + (0,13-0,39)"2 + (0,29-0,635)"2 + (0,25-0,8325)"2 +
(0,81-0,69)2 = 0,7528

p33 | (0.12:0.72)"2 + (0.32-0.295)"2 + (013-05)'2 + (0,29-0.55)"2 + (0,25-0,515)"2 + (0.81-

0,355)"2 = 0,8423
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O neurénio P12 apresentou 0 menor valor, sendo considerado o neurénio vencedor.
Os neur6nios que terdo seus pesos atualizados devem pertencer a sua vizinhanga
num raio topoldgico de um neurdnio, desta forma serdo atualizados os neurénios: P11, P12,

P13, P21, P22 e P23, pois esta sendo utilizada uma grade de vizinhanca retangular.

P11 P12 P13
P= P21 P22 P23
P31 P32 P33

O neurdnio vencedor é apresentado na tonalidade vermelha e os neurdnios vizinhos,
considerando o raio topoldgico igual a 1 em azul.
Portanto os novos valores destes neur6nios foram calculados pela formula de

atualizacéo do algoritmo:

PESO(novo) = PESOawanyttaxa de aprendizagem * (vetor - pesoguary)

Neurdnio:

Calculos

P11

0,19+0,5%(0,12-0,19)=0,155
0,2+0,5*(0,32-0,2)=0,26
0,01+0,5*(0,13-0,01)=0,07
0,15+0,5*(0,29-0,15)=0,22
0,6+0,5*(0,25-0,6)=0,425
0,25+0,5*(0,81-0,25)=0,53

P12

0,165+0,5*(0,12-0,165)=0,1425
0,29+0,5*(0,32-0,29)=0,305
0,455+0,5*(0,13-0,455)=0,2925
0,425+0,5*(0,29-0,425)=0,3575
0,4+0,5*(0,25-0,4)=0,325
0,815+0,5*(0,81-0,815)=0,8125

P13

0,225+0,5%(0,12-0,225)=0,1725
0,11+0,5*(0,32-0,11)=0,215
0,06+0,5*(0,13-0,06)=0,095
0,47+0,5*(0,29-0,47)=0,38
0,545+0,5*(0,25-0,545)=0,3975
0,7+0,5*(0,81-0,7)=0,755

Neuroénio:

Calculos

P21

0,585+0,5%(0,12-0,585)=0,3525
0,22+0,5*(0,32-0,22)=0,27
0,33+0,5*(0,13-0,33)=0,23
0,44+0,5%(0,29-0,44)=0,365
0,605+0,5*(0,25-0,605)=0,4275
0,565+0,5*(0,81-0,565)=0,6875

P22

0,3587+0,5*(0,12-0,3587)=0,2393
0,1537+0,5*(0,32-0,1537)=0,2368
0,1837+0,5*(0,13-0,1837)=0,1568
0,4925+0,5*(0,29-0,4925)=0,3912
0,6475+0,5*(0,25-0,6475)=0,4487
0,6875+0,5*(0,81-0,6875)=0,7487

P23

0,4875+0,5%(0,12-0,4875)=0,3037
0,2375+0,5*(0,32-0,2375)=0,2787
0,11+0,5*(0,13-0,11)=0,12
0,5425+0,5*(0,29-0,5425)=0,4162
0,65+0,5*(0,25-0,45)=0,45
0,5925+0,5*(0,81-0,5925)=0,7012
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A matriz de pesos atualizada ap0s a apresentacdo do quarto padrao e apresentada a seguir:

[0,155 0,425 0,1725
0,26 0,305 0,215
0,07 0,2925 0,095
0,22 0,3675 0,38

0,425 0,325  0,3975
0,53 0,8125 0,755

0,3525 0,2393  0,3037
0,27 0,2368  0,2787
0,23 0,1568 0,12

P=1| 0,365 0,3912  0,4162

0,4275  0,4487 0,45

0,6875 0,7487  0,7012

0,5325  0,5475 0,72
0,1325  0,1475 0,295
0,3525 0,39 0,5
0,495 0,635 0,55
0,625 0,8325 0,515
0,52 0,69 0,355

O quinto padrdo [0,19 0,72 0,05 0,62 0,57 0,67] é apresentado a rede.
Encontra-se o neurdnio vencedor para este padrdo utilizando a matriz de pesos atualizada.

Neuroénio:

Calculos

P11

(0,19-0,155)"2 + (0,72-0,26)"2 + (0,05-0,07)"2 + (0,62-0,22)"2 + (0,57-0,425)"2 + (0,67-
0,53)"2 = 0,4138

(0,19-0,1425)"2 + (0,72-0,305)"2 + (0,05-0,2925)"2 + (0,62-0,3575)"2 + (0,57-0,325)"2 +

P12 | (0.67-08125)"2 = 0.3825

p13 | (018-01725)%2 +(0,72-0,215)'2 + (0,05-0,095)"2 + (0,62-0,38)"2 + (057-0.3975)"2 + (0,67-
0,755)"2 = 0,3519

ppy | (018-03525)%2 + (0,72-:027)'2 + (0,05-0,23)"2 + (0,62-0,365)"2 + (057-04275)"2 + (0,67-
0,6875)"2 = 0,3469

ppy | (018-02303)2 +(0,72-0,2368)"2 + (0,05-0,1568)"2 + (0,62-0,3912)2 + (0,57-0,4487)"2 +
(0,67-0,7487)"2 = 0,3204

o3 |(019-0.3037)"2 + (0,72-0,2787)'2 + (0,05-0,12)"2 + (0,62-0.4162)"2 + (057-045)2 + (0,67-
0,7012)"2 = 0,2694

p3y | (019-05825)2 +(0,72-:0,1325)"2 + (0,05-0,3525)"2 + (0,62-0,495)"2 + (0,57-0,625)"2 +
(0,67-0,52)"2 = 0,5951

p3y | (019-05475)%2 +(0,72-:0,1475)2 + (0,05-0,39)2 + (0,62-0,635)"2 + (0,57-0,8325)"2 +
(0,67-0,69)"2 = 0,6406

p3g | (0.19-0.72)2 +(0,72:0,295)"2 + (0,05-05)"2 + (0,62-055)"2 + (0,57-0516)"2 + (0.67-

0,355)"2 = 0,7711
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O neurdnio P23 apresentou o menor valor, sendo considerado o0 neurdnio

vencedor.

Os neur6nios que terdo seus pesos atualizados devem pertencer a sua vizinhanga

num raio topoldgico de um neur6nio, desta forma serdo atualizados os neur6nios: P12, P13,

P22, P23, P3 e P33, pois esta sendo utilizada uma grade de vizinhanca retangular.

P11 P12
P= P21 P22
P31 P32

P13
P23

P33

O neurdnio vencedor é apresentado na tonalidade vermelha e os neurdnios vizinhos,

considerando o raio topoldgico igual a 1 em azul.

Portanto os novos valores destes neurdnios foram calculados pela formula de

atualizacéo do algoritmo:

PESO(movo) = PESO(ataly+taxa de aprendizagem * (vetor - peso(atary)

Neuroénio: Caélculos Neuronio: Calculos
0,1425+0,5%(0,19-0,1425)=0,1662 0,3037+0,5*%(0,19-0,3037)=0,2468
0,305+0,5*(0,72-0,305)=0,5125 0,2787+0,5%(0,72-0,2787)=0,4993

P12 0,2925+0,5%(0,05-0,2925)=0,1712 P23 0,12+0,5*(0,05-0,12)=0,085
0,3575+0,5*(0,62-0,3575)=0,4887 0,4162+0,5*(0,62-0,4162)=0,5181
0,325+0,5*(0,57-0,325)=0,4475 0,45+0,5*%(0,57-0,45)=0,51
0,8125+0,5*(0,67-0,8125)=0,7412 0,7012+0,5%(0,67-0,7012)=0,6856
0,1725+0,5%(0,19-0,1725)=0,1812 0,5475+0,5*(0,19-0,5475)=0,36875
0,215+0,5%(0,72-0,215)=0,4675 0,1475+0,5%(0,72-0,1475)=0,4337

P13 0,095+0,5*(0,05-0,095)=0,0725 P32 0,39+0,5*(0,05-0,39)=0,22
0,38+0,5*(0,62-0,38)=0,5 0,635+0,5*(0,62-0,635)=0,6275
0,3975+0,5*(0,57-0,3975)=0,48375 0,8325+0,5*(0,57-0,8325)=0,7012
0,755+0,5*(0,67-0,755)=0,7125 0,69+0,5*(0,67-0,69)=0,68
0,2393+0,5%(0,19-0,2393)=0,2146 0,72+0,5%(0,19-0,72)=0,455
0,2368+0,5*(0,72-0,2368)=0,4784 0,295+0,5*(0,72-0,295)=0,5075

P22 0,1568+0,5*(0,05-0,1568)=0,1034 P33 0,5+0,5*(0,05-0,5)=0,275
0,3912+0,5*(0,62-0,3912)=0,5056 0,55+0,5*(0,62-0,55)=0,585
0,4487+0,5*(0,57-0,4487)=0,5093 0,515+0,5*(0,57-0,515)=0,5425
0,7487+0,5%(0,67-0,7487)=0,7093 0,355+0,5*(0,67-0,355)=0,5125
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A matriz de pesos atualizada ap0s a apresentacdo do quinto padrdo € apresentada a seguir:

[0,155 0,662 0,1812
0,26 05125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 05

0,425  0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

0,3525 0,2146  0,2468
0,27 0,4784  0,4993
0,23 0,1034 0,085

P=1| 0,365 0,5056  0,5181

0,4275  0,5093 0,51

0,6875 0,7093  0,6856

0,5325  0,3687 0,455
0,1325 0,4337  0,5075
0,3525 0,22 0,275
0,495 0,6275 0,585
0,625 0,7012  0,5425
0,52 0,68 0,5125

Aqui termina a primeira iteracdo (ou época). Para inicio da segunda iteracdo, a taxa

de aprendizagem sera 0,25 e o0 raio topolégico igual a zero (atualizando somente o neurénio

vencedor).

O processo inicia novamente com a apresentacdo do primeiro padrdo [0,43 0,18

0,58 0,09 0,69 0,39] e a verificagdo do neurdnio vencedor:

Neurdnio:

Calculos

(0,43-0,155)"2 + (0,18-0,26)"2 + (0,58-0,07)"2 + (0,09-0,22)"2 + (0,69-0,425)"2 + (0,39-

P11 |03 = 0.4488

p1p |(043-01662)2 +(0,18-05125)2 + (0,58-0,1712)"2 + (0,09-0,4887)"2 + (0,69-0,4475)"2 +
(0,39-0,7412)"2 = 0,6883

p13 |(043-01812)2 +(0,18-04675)2 + (0,58-0,0725)"2 + (0,09-0,5)"2 + (0,69-0,4837)"2 +
(0,39-0,7125)"2 = 0,7167

ppy | (043-03525)2 +(0,18-0,27)'2 + (0,58-0,23)"2 + (0,09-0,365)"2 + (0,69-0,4275)"2 + (0,39-
0,6875)"2 =T;3696

ppy | (043-02146)2 +(0,18-04784Y"2 + (0,58-0,1034)"2 + (0,09-0,5056)2 + (0,69-0,5093)2 +
(0,39-0,7093)"2 = 0,6699

pp3 | (0:43-0.2468)"2 +(0,18-0,4993)"2 + (0,58-0,085)"2 + (0,09-0,5181)"2 + (0,69-0.51)"2 +
(0,39-0,6856)"2 = 0,6836

p31 | (043-05325)"2 + (0,18-0,1325)"2 + (0,58-0,3525)"2 + (0,09-0,495)"2 + (0,69-0,625)"2 +
(0,39-0,52)"2 = 0,2496

p3y  |(043-03687)2 +(0,18-04337)"2 + (0,58-0,22)"2 + (0,09-0,6275)"2 + (0,69-0,7012)"2 +
(0,39-0,68)"2 = 0,5708

p33 |(043-0455)2 +(0,18-05075)"2 + (0,58-0,275)"2 + (0,09-0,585)"2 + (0,69-0,5425)"2 +

(0,39-0,5125)"2 = 0,4826
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O neurbnio P31 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurdnio

vencedor e serd o Unico neurdnio a ser atualizado.

Neurdnio: Calculos
0,5325+0,25*(0,43-0,5325)=0,5068
0,1325+0,25*(0,18-0,1325)=0,1443
0,3525+0,25*(0,58-0,3525)=0,4093
0,495+0,25*(0,09-0,495)=0,3937
0,625+0,25*(0,69-0,625)=0,6412
0,52+0,25*(0,39-0,52)=0,4875

P31

A matriz de pesos atualizada apds a apresentacdo do primeiro padrdo na segunda

iteracdo € apresentada a seguir:

0,155 0,1662  0,1812
0,26 0,5125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 0,5
0,425 0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

0,3525 0,2146  0,2468
0,27 0,4784  0,4993
0,23 0,1034 0,085

P=1| 0,365 0,5056  0,5181

0,4275  0,5093 0,51

0,6875 0,7093  0,6856

0,5068  0,3687 0,455
0,1443  0,4337  0,5075
0,4093 0,22 0,275
0,3937  0,6275 0,585
0,6412 0,7012  0,5425
0,4875 0,68 0,5125

Apresenta-se o0 segundo padrao [0,66 0,03 0,18 0,83 0,85 0,69] e verificagdo
do neurdnio vencedor:
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Neurdnio:

Calculos

(0,66-0,155)"2 + (0,03-0,26)"2 + (0,18-0,07)"2 + (0,83-0,22)"2 + (0,85-0,425)"2 + (0,69-0,53)"2

P11 |20 8083

p1y | (0:66-0.1662)°2 +(0,03-05125)"2 + (0,18-0,1712)"2 + (0,83-0,4887)"2 + (0,85-0,4475)"2 +
(0,69-0,7412)"2 = 0,7577

p13 | (0:66-0,1812)"2 +(0,03-04675)"2 + (0,18-0,0725)"2 + (0,83-05)"2 + (0,85-0,4837)"2 + (0,69-
0,7125)"2 = 0,6757

pp1 | (0.66-0,3525)"2 + (0,03-027)"2 +(0,18-0,23)"2 + (0,83-0,365)"2 + (0,85-0,4275)"2 + (0,69-
0,6875)"2 = 0,5493

ppp | (0.66-0,2146)"2 + (0,03-0,4784)"2 + (0,18-0,1034)"2 + (0,83-0,5056)"2 + (0,85-0,5093)"2 +
(0,69-0,7093)"2 = 0,6268

pp3 | (0.66-0.2468)°2 +(0,03-0,4993)"2 + (0,18-0,085)"2 + (0,83-05181)"2 + (0,85-0,51)"2 + (0,69-
0,6856)"2 = 0,6128

p3y |(0.66-0,5068)2 +(0,03-0,1443)"2 + (0,18-0,4093)"2 + (0,83-0,3937)"2 + (0,85-0,6412)2 +
(0,69-0,4875)"2 = 0,3640

p3p |(0.66-03687)%2 +(0,03-04337)"2 + (0,18-0,22)"2 + (0,83-0,6275)"2 + (0,85-0,7012)"2 + (0,69-
0,68)"2 = 0,3126

p33 | (0.66-0455)"2 + (0,03-05075)"2 + (0,18-0,275)"2 + (0,83-0,585)"2 + (0,85-0,5425)"2 + (0,69-

0,5125)"2 = 0,4651

O neurdnio P32 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurénio

vencedor e sera o Unico neurdnio a ser atualizado.

Neurdnio: Caélculos
0,3687+0,25*(0,66-0,3687) = 0,4415
0,4337+0,25*(0,03-0,4337) = 0,3328
0,22+0,25%(0,18-0,22) = 0,21
0,6275+0,25*(0,83-0,6275) = 0,6781
0,7012+0,25*(0,85-0,7012) = 0,7384
0,68+0,25*(0,69-0,68) = 0,6825

P32

A matriz de pesos atualizada ap0s a apresentacdo do segundo padrdo na segunda

iteracdo € apresentada a seguir:
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[0155 0,662 0,1812
0,26 05125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 05

0,425  0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

0,3525 0,2146  0,2468
0,27 0,4784  0,4993
0,23 0,1034 0,085

P=1| 0,365 0,5056  0,5181

0,4275  0,5093 0,51

0,6875 0,7093  0,6856

0,5068  0,4415 0,455
0,1443  0,3328  0,5075
0,4093 0,21 0,275
0,3937  0,6781 0,585
0,6412 0,7384  0,5425
0,4875 0,6825  0,5125

O terceiro padrdo [0,28 0,17 0,11 0,33 0,59 0,71] ¢é apresentado a rede e

verifica-se o neurdnio vencedor:

Neurdnio:

Calculos

P11

(0,28-0,155)2 + (0,17-0,26)"2 + (0,11-0,07)"2 + (0,33-0,22)"2 + (0,59-0,425)"2 + (0,71-0,53)"2
=0,0970

P12 |(0,28-0,1625)"2 + (0,17-0,5125)"2 + (0,11-0,1712)"2 + (0,33-0,4887)"2 + (0,59-0,4475)"2 +
(0,71-0,7412)"2 = 0,1804

P13 |(0,28-0,1812)"2 + (0,17-0,4675)"2 + (0,11-0,0725)"2 + (0,33-0,5)"2 + (0,59-0,4837)"2 + (0, 71-
0,7125)"2 = 0,1398

P21 | (0,28-0,3525)"2 + (0,17-0,27)"2 + (0,11-0,23)"2 + (0,33-0,365)"2 + (0,59-0,4275)"2 + (0,71-
0,6875)"2 = 0,0577

P22  |(0,28-0,2146)"2 + (0,17-0,4784)"2 + (0,11-0,1034)"2 + (0,33-0,5056)"2 + (0,59-0,5093)"2 +
(0,71-0,7093)"2 = 0,1367

P23 |(0,28-0,2468)"2 + (0,17-0,4993)"2 + (0,11-0,085)"2 + (0,33-0,5181)"2 + (0,59-0,51)"2 + (0,71-
0,6856)"2 = 0,1525

P31 |(0,28-0,5068)"2 + (0,17-0,1443)"2 + (0,11-0,4093)"2 + (0,33-0,3937)"2 + (0,59-0,6412)"2 +
(0,71-0,4875)"2 = 0,1979

P32 | (0,28-0,4415)"2 + (0,17-0,3328)"2 + (0,11-0,21)"2 + (0,33-0,6781)"2 + (0,59-0,7384)"2 + (0,71-
0,6825)"2 = 0,2065

P33 | (0,28-0,455)"2 + (0,17-0,5075)"2 + (0,11-0,275)"2 + (0,33-0,585)"2 + (0,59-0,5425)"2 + (0,71-

0,5125)"2 = 0,2780
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O neurdnio P21 apresentou o menor valor, sendo considerado o0 neurdnio

vencedor e serd o Unico neurdnio a ser atualizado.

Neurdnio: Céalculos
0,3525+0,25*(0,28-0,3525) = 0,3343
0,27+0,25*(0,17-0,27) = 0,245
0,23+0,25*(0,11-0,23) = 0,2
0,365+0,25*(0,33-0,365) = 0,3562
0,4275+0,25*(0,59-0,4275) = 0,4681
0,6875+0,25*(0,71-0,6875) = 0,6931

P21

A matriz de pesos atualizada apds a apresentacdo do terceiro padrdo na segunda

iteracdo € apresentada a seguir:

0,155 0,1662  0,1812
0,26 0,5125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 0,5
0,425 0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

03525 02146  0,2468
027 04784  0,4993
023 01034 0,085

P=1 0365 05056 0,5181

04275 05093 0,51

0,6875 0,7093  0,6856

0,5068  0,4415 0,455
0,1443  0,3328  0,5075
0,4093 0,21 0,275
0,3937  0,6781 0,585
0,6412 0,7384  0,5425
0,4875 0,6825  0,5125

O quarto padrdo [0,12 0,32 0,13 0,29 0,25 0,81] é apresentado a rede e verifica-

se 0 neurdnio vencedor:
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Neurdnio: Calculos

P11 (0,12-0,155)"2 + (0,32-0,26)"2 + (0,13-0,07)"2 + (0,29-0,22)*2 + (0,25-0,425)"2 + (0,81-0,53)"2
=0,1223

P12 (0,12-0,1662)"2 + (0,32-0,5125)"2 + (0,13-0,1712)"2 + (0,29-0,4887)"2 + (0,25-0,4475)"2 +
(0,81-0,7412)"2 = 0,1241

P13 (0,12-0,1812)"2 + (0,32-0,4675)"2 + (0,13-0,0725)"2 + (0,29-0,5)"2 + (0,25-0,4837)"2 + (0,81-
0,7125)"2 = 0,1370

P21 (0,12-0,3343)"2 + (0,32-0,245)"2 + (0,13-0,2)"2 + (0,29-0,3562)"2 + (0,25-0,4681)"2 + (0,81-
0,6931)"2 =0,1221

) (0,12-0,2146)"2 + (0,32-0,4784)"2 + (0,13-0,1034)"2 + (0,29-0,5056)"2 + (0,25-0,5093)"2 +
(0,81-0,7093)"2 = 0,1586

P23 (0,12-0,2468)"2 + (0,32-0,4993)"2 + (0,13-0,085)"2 + (0,29-0,5181)"2 + (0,25-0,51)"2 + (0,81-
0,6856)"2 = 0,1854

P31 (0,12-0,5068)"2 + (0,32-0,1443)"2 + (0,13-0,4093)"2 + (0,29-0,3937)"2 + (0,25-0,6412)"2 +
(0,81-0,4875)"2 = 0,5264

P32 (0,12-0,4415)*2 + (0,32-0,3328)"2 + (0,13-0,21)"2 + (0,29-0,6781)"2 + (0,25-0,7384)"2 + (0,81-
0,6825)"2 = 0,5154

P33 (0,12-0,455)"2 + (0,32-0,5075)"2 + (0,13-0,275)"2 + (0,29-0,585)"2 + (0,25-0,5425)"2 + (0,81-

0,5125)"2 = 0,4294

O neurbnio P21 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurbnio

vencedor e sera o Unico neurdnio a ser atualizado.

Neurodnio: Céalculos
0,3343+0,25*(0,12-0,3343) = 0,2807
0,245+0,25*(0,32-0,245) = 0,2637
0,2+0,25*(0,13-0,2) = 0,1825
0,3562+0,25*(0,29-0,3562) = 0,3396
0,4681+0,25*(0,25-0,4681) = 0,4135
0,6931+0,25*(0,81-0,6931) = 0,7223

P21

A matriz de pesos atualizada ap6s a apresenta¢do do quarto padrdo na segunda

iteracdo € apresentada a seguir:
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0,155 0,1662  0,1812
0,26 0,5125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 0,5
0,425 0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

0,2807  0,2146  0,2468
0,2637  0,4784  0,4993
0,1825  0,1034 0,085
pP=1| 0339 05056 0,5181
0,4135  0,5093 0,51

0,7223  0,7093  0,6856

0,5068  0,4415 0,455
0,1443  0,3328  0,5075
0,4093 0,21 0,275
0,3937  0,6781 0,585
0,6412 0,7384  0,5425
0,4875 0,6825  0,5125

O quinto padrdo [0,19 0,72 0,05 0,62 0,57 0,67] é apresentado a rede e

verifica-se o neurdnio vencedor:

Neuroénio: Calculos

P11 (0,19-0,155)"2 + (0,72-0,26)"2 + (0,05-0,07)"2 + (0,62-0,22)"2 + (0,57-0,425)"2 + (0,67-
0,53)"2 = 0,4138

P12 (0,19-0,1662)"2 + (0,72-0,5125)"2 + (0,05-0,1712)"2 + (0,62-0,4887)"2 + (0,57-0,4475)"2 +
(0,67-0,7412)"2 = 0,0956

P13 (0,19-0,1812)"2 + (0,72-0,4675)"2 + (0,05-0,0725)"2 + (0,62-0,5)"2 + (0,57-0,4837)"2 +
(0,67-0,7125)"2 = 0,0879

P21 (0,19-0,2807)"2 + (0,72-0,2637)"2 + (0,05-0,1825)"2 + (0,62-0,3396)"2 + (0,57-0,4135)"2 +
(0,67-0,7223)"2 = 0,3397

P22 (0,19-0,2146)"2 + (0,72-0,4784)"2 + (0,05-0,1034)2 + (0,62-0,5056)"2 + (0,57-0,5093)"2 +
(0,67-0,7093)"2 = 0,0801

P23 (0,19-0,2468)"2 + (0,72-0,4993)"2 + (0,05-0,085)"2 + (0,62-0,5181)"2 + (0,57-0,51)"2 +
(0,67-0,6856)"2 = 0,0673

P31 (0,19-0,5068)"2 + (0,72-0,1443)"2 + (0,05-0,4093)"2 + (0,62-0,3937)"2 + (0,57-0,6412)"2 +
(0,67-0,4875)"2 = 0,6504

P32 (0,19-0,4415)"2 + (0,72-0,3328)"2 + (0,05-0,21)"2 + (0,62-0,6781)"2 + (0,57-0,7384)"2 +
(0,67-0,6825)"2 = 0,2707

P33 (0,19-0,455)"2 + (0,72-0,5075)"2 + (0,05-0,275)"2 + (0,62-0,585)"2 + (0,57-0,5425)"2 +
(0,67-0,5125)"2 = 0,1927
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O neurbnio P23 apresentou o menor valor, sendo considerado o neurdnio

vencedor e serd o Unico neurdnio a ser atualizado.

Neurdnio: Calculos
0,2468+0,25*(0,19-0,2468) = 0,2326
0,4993+0,25*(0,72-0,4993) = 0,5545
0,085+0,25*(0,05-0,085) = 0,0762
0,5181+0,25*(0,62-0,5181) = 0,5435
0,51+0,25*(0,57-0,51) = 0,525
0,6856+0,25*(0,67-0,6856) = 0,6817

P23

A matriz de pesos atualizada apds a apresentacdo do quinto padrdo na segunda
iteracdo € apresentada a seguir:

[ 0,155 0,1662 0,1812
0,26 0,5125  0,4675
0,07 0,1712  0,0725
0,22 0,4887 0,5

0,425  0,4475  0,4837
0,53 0,7412  0,7125

0,2807  0,2146  0,2326
0,2637  0,4784  0,5545
0,1825 0,034  0,0762
P=1| 0339 05056  0,5435
0,4135  0,5093 0,525
0,7223  0,7093  0,6817

0,5068  0,4415 0,455
0,1443  0,3328  0,5075
0,4093 0,21 0,275
0,3937  0,6781 0,585
0,6412 0,7384  0,5425
0,4875 0,6825  0,5125

Finaliza-se, assim, a segunda iteracdo (ou época). Deve-se continuar 0 processo
até que um dos critérios de parada escolhidos seja satisfeito. Os critérios podem ser:
numero de iteracdes e/ou pelas alteragdes na matriz de pesos (a partir do momento que ndo
forem significativas).

Considerando que neste ponto do exemplo, um critério de parada foi satisfeito. O

proximo passo € a verificagdo de onde cada padrao sera alocado.
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O célculo foi feito considerando a menor distdncia, que corresponde
matematicamente ao valor maximo do produto interno do padréo a ser classificado e os

vetores da matriz peso (neurénio).

Para o primeiro padréo: [0,43 0,18 0,58 0,09 0,69 0,39]:

Neuroénio: Calculos

P11 (0,43-0,155)2 + (0,18-0,26)"2 + (0,58-0,07)"2 + (0,09-0,22)"2 + (0,69-0,425)"2 + (0,39-
0,53)"2 = 0,4488

P12 (0,43-0,1662)"2 + (0,18-0,5125)"2 + (0,58-0,1712)"2 + (0,09-0,4887)"2 + (0,69-0,4475)"2 +
(0,39-0,7412)"2 = 0,6883

P13 (0,43-0,1812)"2 + (0,18-0,4675)"2 + (0,58-0,0725)"2 + (0,09-0,5)"2 + (0,69-0,4837)"2 +
(0,39-0,7125)"2 = 0,7167

P21 (0,43-0,2807)"2 + (0,18-0,2637)"2 + (0,58-0,1825)"2 + (0,09-0,3396)"2 + (0,69-0,4135)"2 +
(0,39-0,7223)"2 = 0,4364

P22 (0,43-0,2146)"2 + (0,18-0,4784)"2 + (0,58-0,1034)"2 + (0,09-0,5056)"2 + (0,69-0,5093)"2 +
(0,39-0,7093)"2 = 0,6699

P23 (0,43-0,2326)"2 + (0,18-0,5545)"2 + (0,58-0,0762)"2 + (0,09-0,5435)"2 + (0,69-0,525)"2 +
(0,39-0,6817)"2 = 0,7510

P31 (0,43-0,5068)"2 + (0,18-0,1443)"2 + (0,58-0,4093)"2 + (0,09-0,3937)"2 + (0,69-0,6412)"2 +
(0,39-0,4875)"2 = 0,1404

P32 (0,43-0,4415)"2 + (0,18-0,3328)"2 + (0,58-0,21)"2 + (0,09-0,6781)"2 + (0,69-0,7384)"2 +
(0,39-0,6825)"2 = 0,5941

P33 (0,43-0,455)"2 + (0,18-0,5075)"2 + (0,58-0,275)"2 + (0,09-0,585)"2 + (0,69-0,5425)"2 +
(0,39-0,5125)"2 = 0,4826

Para o segundo padréo: [0,66 0,03 0,18 0,83 0,85 0,69]:

Neurdnio: Calculos

P11 (0,66-0,155)"2 + (0,03-0,26)"2 + (0,18-0,07)"2 + (0,83-0,22)"2 + (0,85-0,425)"2 + (0,69-
0,53)"2 = 0,8983

P12 (0,66-0,1662)"2 + (0,03-0,5125)"2 + (0,18-0,1712)"2 + (0,83-0,4887)"2 + (0,85-0,4475)"2 +
(0,69-0,7412)"2 = 0,7577

P13 (0,66-0,1812)"2 + (0,03-0,4675)"2 + (0,18-0,0725)"2 + (0,83-0,5)"2 + (0,85-0,4837)"2 +
(0,69-0,7125)"2 = 0,6757

P21 (0,66-0,2807)"2 + (0,03-0,2637)"2 + (0,18-0,1825)"2 + (0,83-0,3396)"2 + (0,85-0,4135)"2 +
(0,69-0,7223)"2 = 0,6303

P22 (0,66-0,2146)"2 + (0,03-0,4784)"2 + (0,18-0,1034)"2 + (0,83-0,5056)"2 + (0,85-0,5093)"2 +
(0,69-0,7093)"2 = 0,6268

P23 (0,66-0,2326)"2 + (0,03-0,5545)"2 + (0,18-0,0762)"2 + (0,83-0,5435)"2 + (0,85-0,525)"2 +
(0,69-0,6817)"2 = 0,6562

P31 (0,66-0,5068)"2 + (0,03-0,1443)"2 + (0,18-0,4093)"2 + (0,83-0,3937)"2 + (0,85-0,6412)"2 +
(0,69-0,4875)"2 = 0,3640

P32 (0,66-0,4415)"2 + (0,03-0,3328)"2 + (0,18-0,21)"2 + (0,83-0,6781)"2 + (0,85-0,7384)"2 +
(0,69-0,6825)"2 = 0,1758

P33 (0,66-0,455)"2 + (0,03-0,5075)"2 + (0,18-0,275)"2 + (0,83-0,585)"2 + (0,85-0,5425)"2 +
(0,69-0,5125)"2 = 0,4651
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Para o terceiro padrdo: [0,28 0,17 0,11 0,33 0,59 0,71]:

Neurdnio: Calculos

P11 (0,28-0,155)"2 + (0,17-0,26)"2 + (0,11-0,07)"2 + (0,33-0,22)"2 + (0,59-0,425)"2 + (0,71-
0,53)"2 = 0,0970

P12 (0,28-0,1662)"2 + (0,17-0,5125)"2 + (0,11-0,1712)"2 + (0,33-0,4887)"2 + (0,59-0,4475)"2 +
(0,71-0,7412)"2 = 0,1804

P13 (0,28-0,1812)"2 + (0,17-0,4675)"2 + (0,11-0,0725)"2 + (0,33-0,5)"2 + (0,59-0,4837)"2 +
(0,71-0,7125)"2 = 0,1398

P21 (0,28-0,2807)"2 + (0,17-0,2637)"2 + (0,11-0,1825)"2 + (0,33-0,3396)"2 + (0,59-0,4135)"2 +
(0,71-0,7223)"2 = 0,0454

P22 (0,28-0,2146)"2 + (0,17-0,4784)"2 + (0,11-0,1034)"2 + (0,33-0,5056)"2 + (0,59-0,5093)"2 +
(0,71-0,7093)"2 = 0,1367

P23 (0,28-0,2326)"2 + (0,17-0,5545)"2 + (0,11-0,0762)"2 + (0,33-0,5435)"2 + (0,59-0,525)"2 +
(0,71-0,6817)"2 = 0,2018

P31 (0,28-0,5068)2 + (0,17-0,1443)"2 + (0,11-0,4093)"2 + (0,33-0,3937)"2 + (0,59-0,6412)"2 +
(0,71-0,4875)"2 = 0,1979

P32 (0,28-0,4415)"2 + (0,17-0,3328)"2 + (0,11-0,21)"2 + (0,33-0,6781)"2 + (0,59-0,7384)"2 +
(0,71-0,6825)"2 = 0,2065

P33 (0,28-0,455)"2 + (0,17-0,5075)"2 + (0,11-0,275)"2 + (0,33-0,585)"2 + (0,59-0,5425)"2 +
(0,71-0,5125)"2 = 0,2780

Para o quarto padréo: [0,12 0,32 0,13 0,29 0,25 0,81]:

Neuroénio: Calculos

P11 (0,12-0,155)*2 + (0,32-0,26)"2 + (0,13-0,07)"2 + (0,29-0,22)"2 + (0,25-0,425)"2 + (0,81-
0,53)"2 = 0,1223

P12 (0,12-0,1662)"2 + (0,32-0,5125)"2 + (0,13-0,1712)"2 + (0,29-0,4887)"2 + (0,25-0,4475)"2 +
(0,81-0,7412)"2 = 0,1241

P13 (0,12-0,1812)"2 + (0,32-0,4675)"2 + (0,13-0,0725)"2 + (0,29-0,5)"2 + (0,25-0,4837)"2 +
(0,81-0,7125)"2 = 0,1370

P21 (0,12-0,2807)"2 + (0,32-0,2637)"2 + (0,13-0,1825)"2 + (0,29-0,3396)"2 + (0,25-0,4135)"2 +
(0,81-0,7223)"2 = 0,0686

P22 (0,12-0,2146)"2 + (0,32-0,4784)"2 + (0,13-0,1034)"2 + (0,29-0,5056)"2 + (0,25-0,5093)"2 +
(0,81-0,7093)"2 = 0,1586

P23 (0,12-0,2326)"2 + (0,32-0,5545)"2 + (0,13-0,0762)"2 + (0,29-0,5435)"2 + (0,25-0,525)"2 +
(0,81-0,6817)"2 = 0,2269

P31 (0,12-0,5068)"2 + (0,32-0,1443)"2 + (0,13-0,4093)"2 + (0,29-0,3937)"2 + (0,25-0,6412)"2 +
(0,81-0,4875)"2 = 0,5264

P32 (0,12-0,4415)"2 + (0,32-0,3328)"2 + (0,13-0,21)"2 + (0,29-0,6781)"2 + (0,25-0,7384)"2 +
(0,81-0,6825)"2 = 0,5154

P33 (0,12-0,455)"2 + (0,32-0,5075)"2 + (0,13-0,275)"2 + (0,29-0,585)"2 + (0,25-0,5425)"2 +
(0,81-0,5125)"2 = 0,4294
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Para o quinto padréo: [0,19 0,72 0,05 0,62 0,57 0,67]:

Neuroénio:

Calculos

P11

(0,19-0,155)"2 + (0,72-0,26)"2 + (0,05-0,07)"2 + (0,62-0,22)"2 + (0,57-0,425)"2 + (0,67-
0,53)"2 = 0,4138

P12

(0,19-0,1662)"2 + (0,72-0,5125)"2 + (0,05-0,1712)"2 + (0,62-0,4887)"2 + (0,57-0,4475)"2 +
(0,67-0,7412)"2 = 0,0956

P13

(0,19-0,1812)"2 + (0,72-0,4675)"2 + (0,05-0,0725)"2 + (0,62-0,5)"2 + (0,57-0,4837)"2 +
(0,67-0,7125)"2 = 0,0879

P21

(0,19-0,2807)"2 + (0,72-0,2637)"2 + (0,05-0,1825)"2 + (0,62-0,3396)"2 + (0,57-0,4135)"2 +
(0,67-0,7223)"2 = 0,3397

P22

(0,19-0,2146)"2 + (0,72-0,4784)"2 + (0,05-0,1034)"2 + (0,62-0,5056)"2 + (0,57-0,5093)"2 +
(0,67-0,7093)*2 = 0,0801

P23

(0,19-0,2326)"2 + (0,72-0,5545)"2 + (0,05-0,0762)"2 + (0,62-0,5435)"2 + (0,57-0,525)"2 +
(0,67-0,6817)"2 = 0,0378

P31

(0,19-0,5068)"2 + (0,72-0,1443)"2 + (0,05-0,4093)"2 + (0,62-0,3937)"2 + (0,57-0,6412)"2 +
(0,67-0,4875)"2 = 0,6504

P32

(0,19-0,4415)"2 + (0,72-0,3328)"2 + (0,05-0,21)"2 + (0,62-0,6781)"2 + (0,57-0,7384)"2 +
(0,67-0,6825)"2 = 0,2707

P33

(0,19-0,455)"2 + (0,72-0,5075)"2 + (0,05-0,275)"2 + (0,62-0,585)"2 + (0,57-0,5425)"2 +
(0,67-0,5125)"2 = 0,1927

Portanto, pode-se considerar que:

Padréo 1 —
Padréo 2 —
Padrdo 3—
Padrdo 4 —
Padrdo 5—>

neurdnio P31
neurdnio P32
neurénio P21
neurénio P21

neurdnio P22

Deste modo, tem-se a formacéo de 4 grupos. Observa-se abaixo a distribuicdo dos

padrdes nos neurdnios (células) do mapa bidimensional:

Padrdo 3

3 Padréo 5
Padrédo 4
Padrdo 1 Padrédo 2




