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RESUMO

A Epidemiologia € o ramo da Medicina relacionado ao estudo da incidéncia
prevaléncia das doen¢as em uma dada populacédo. Cada vez maisehgeiar se estudar a
susceptibilidade étnica em variadas doencas, tais como a afacifarme, que é mais
comum em negros e a esclerose multipla, em caucasianos. Em paphketgdegéneas, onde
é frequiente o casamento inter-racial, a determinacédo da giaricdilarmente dificil. Como
definir a etnia em uma populacdo altamente miscigenada, como adglp 8iguantificar a
incidéncia de doencas e 0 acesso escolar e aos servicos depeawdea grupo étnico?
Objetivando contribuir para o estudo da determinacdo da etnia siagdifiatravés da
reatividade individual aos reagentes utilizados na afericdo do gragéiseo ABO e Rh,
este trabalho propde um modelo conexionista, através de redes MLRst®autiliza-se o
conceito de comités de redes neurais com resultados sendo obtidosngietio de
combinacdo por média e especializacdo do conjunto de treinameatésatia técnica de
Replicacéo Dirigida de Padrdes (RDP). Pelos resultados apresentaificeuvee que, com a
base de dados utilizada na pesquisa, ndo se obteve resultados sugsifpae abonem a
utilizacdo desta técnica, para a determinacéo, através do conjurgtagdates apresentados,
da etnia simplificada dos individuos. Uma grande variacdo de esquiassicadores, e de
configuracdes e arquiteturas de rede, foram testadas. Contudo,ultadresignificativo foi
apresentado em relacdo a determinacdo dos respectivos tipos samglfiieando-se o
mesmo conjunto de reagentes.

Palavras-chave: sangue, etnia, redes neurais artificiaigfickas®es neurais, comités de

redes neurais.
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ABSTRACT

The Epidemiology is the branch of the Medicine related tostbdy of the incidence and
prevalence of the illnesses in a given population. There is gramiegest in studying the
ethnic susceptibility in varied illnesses, such as the falogoanemy, that is more common in
blacks and the multiple sclerosis, in caucasians. In heterogeneousitjposy|where the
Inter-racial marriage is frequent, the determination of the @tiins particularly difficult.
How to define the ethnicity in a population highly mixed, as of Braxit] to quantify the
incidence of ilinesses and the pertaining to school access andsertiees of health for each
ethnic group? Aiming at contributing to the determination of the #iegblethnicity through
the individual reactivity to the reagents used in the gaugifpod group ABO and Rh, this
work considers a conexionist model, through MLP nets. For this, arecasedpts of neural
network committees with results being acquired by the methodenége and specialization
of the training set through conduct pattern replication (RDP). Fqurésented results, it was
verified that, with the database used in the research, it did hoegdted significant that
warrants the use of this technique, for the determination, through the set of presagesdist
of the simplified ethnicity of the individuals. A great variationcté#ssification projects, and
configurations and architectures of net, had been tested. Howevenifecant result was
presented regarding to the determination of the respective sartgpe® using itself the
same joint of reagents.

Key-words: neural, classifying blood, ethnicity, artificial runets, neural classifiers,
committees of neural nets.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACOES

Em Casa-Grande e Senzala (1933), Gilberto Freire apresergatigagem como um
elemento crucial da formacao nacional e como um simbolo da ddinaa flexivel cultura
brasileira. Esta visdo ndo € compartilhada por todos; por exemplestalo-ernandes, em
sua reflexao “A Integracdo do Negro a Sociedade de ClasseRN(NEDES, 1965, v. II, p.
393-394 apud MAIO & SANTOS, 2002), diz que mantemos 0 negro a margem de uma
sociedade que ele ajudou a levantar (MAIO & SANTOS, 2002).

No decorrer da histéria encontramos a discriminacao raciahaessdiversas formas.
Como ilustracéo, pode-se citar a obra de Modesto Brocos y Goniegadat “A Redencao
de Can” na qual se observa uma negra com os bracos estendidos &s aguadecimento
pela filha mulata que casou com um europeu e teve um filho brancauast® (Figura 1)
retrata claramente uma tendéncia antiga de se tentar chrpapulacdo a fim de se
“purificar” uma “raca’. Haveria necessidade de se tentadas o problema de encontrar uma
forma justa, precisa, correta, ndo tendenciosa e, principalméotediscriminante de se

determinar a etnia da popula¢cdo em nosso pais.

Apesar da classificacdo étnica, em alguns casos, serddilizen objetivos negativos,
podemos identificar motivacdes para o uso, possivelmente positivdal dessificacéo.

Neste sentido temos as tentativas de correcdo dos abismosn@afr sociais, econdmicos,
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educacionais e até mesmo de saude dos individuos oriundos predominantemente

determinadas etnias.

Figura 1 - A Redencao de Can, por Modesto BrocosGdmez, 1895, pertencente ao acervo do Museu
Nacional de Belas Artes, Rio de Janeiro.

Com séculos de consideracdes subjetivas acerca deste tema, chagan@spos
atuais em que geneticistas, com novas ferramentas e téaipastir da década de 50,
comecam a estudar as relac@@sa e interétnicas.No Brasil foram utilizados marcadores
genéticos classicos, como sistema de grupos sanglineos e pretginas nos estudos da

mistura racial. Salzano, em 1986, escreveu:

“A andlise das caracteristicas hematoldgicas pemgib so identificar genes tipicos
de outras racas em pessoas de grupos aparenten@ntmiscigenados, como
guantificar o grau de mistura presente em deteghigaupo ao cabo de séculos de
convivéncia entre membros de duas ou mais raca#d’48NO, 1986, p. 52 apud
MAIO & SANTOS, 2002).

Genética, talvez nesta area do conhecimento esteja a respasts pndagacoes das
sociedades de diversos paises sobre questbes polémicas, tais donge@s do Homem
Moderno, e qual grupo étnico ou racial predomina em um determinado individuivrdNo |
“Homo Brasilis” (PENA, 2002), Sergio Danilo Pena demonstra refdtalcangados em seu
trabalho denominado “Retrato Molecular do Brasil” (PENA et al, RON@ referida obra,

foram utilizados marcadores genéticos do DX#Atocondrialem uma amostra de individuos

! Ac. Nucléico formado por 2 fitas de nucleotiden&las por pontes de hidrogénio.

de
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autoclassificadoscomo brancos e ficou demonstrado que a amostra apresentava maior

frequéncia de individuos de origem africana e/ou amerindia (MAIO & SANTOS, 2002).

Mencionou-se nos paragrafos acima a eficacia dos testes genptcasa
determinacdo da origem étnica de um povo/individuo. Contudo, vale a petiaressaos
testes genéticos sao relativamente caros, tanto para aantsrindividuos da populacdo de
uma nacgao, quanto para estudos populacionais. Sabe-se que o custo atuaspaedNA
gue determina a ancestralidade de um ser humano é de aproximaddf$&e0.00, feito por
FRUDAKIS (2003).

E interessante, entdo, buscar-se outra maneira de conseguir ssifcatz#io étnica de
um individuo que seja barata, relativamente precisa e eficaz. ,Eesé® trabalho de
dissertagdo procura contribuir para o estudo de uma forma arais llle determinagéo da
etnia predominante em um individuo; ou melhor, busca utilizar-se de umdea@hamado
interacdo génicapara tentar correlacionar sangue com etnia. Para a detgiimida tipo
sanguineo de uma pessoa, costuma-se usar um conjunto de reagentes, desdnBne,
D, RA (reverso deA) e RB (reverso deB). Através deles sdo determinados os grupos
sangiineos erA, B, AB e O. Neste trabalho, estes conjuntos serdo utilizados numa tentativa
de se classificar corretamente a etnia simplificada dos individuos.

A relacéo entre grupos sangiineos e etnia ja é conhecida atalae(ZAGO, 1996).
Um recente estudo, realizado em Cuba (HERNANDEZ, 1997), mostrou que a clgésitica
grupo sangliinedBO em subtipos podera ser de grande utilidade para o conhecimento da
etnia predominante em um individuo pertencente a uma populacdo miscigenaala dos

cubanos, e, por extensdo, a de brasileiros.

Além dos fatores ja citados para a importancia de uma colastificacdo étnica de
um grupo, pode-se mencionar a influéncia da etnia na manifestacaoddesaeimicos mais
OuU menos graves, como, por exemplo, a esclerose multipla. Faltalteratura, estudos
suficientes para classificar a etnia do brasileiro segunduagetin sangliinea, o que poderia
diminuir a possibilidade de erros cometidos em classificacdoad@ssomente no fendtipo
de cor de pele, tipo de cabelo e feicdes. Atualmente, mesmo moreahizado pelo IBGE, o
método ainda é a autodenominacgéo da cor (PETRUCCELLI, 2000).
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Podemos, entéo, dizer que o estudo da correta classificacéo étnica de individuos possui
aplicabilidade social, podendo vir a corrigir estudos estatistit@to a comparacado entre
brancos, pardos, negros e outras etnias no acesso aos servicos pubdmaseses
hospitalares (PENA, 2002; PETRUCCELLI, 2000; LEITE, 2002). Pode-se citagxporplo,

o problema do uso de cotas para acesso de alunos as faculdades pgdlicVestibular, no
Estado do Rio de Janeiro, mais precisamente na UERJ, aonde uerdgognm das vagas foi
reservada a alunos de etnias desprestigiadas (negros, pardos eeiradiog)s advindos de
escolas publicas (LIMA, 2002; BRANCOS, 2003; CENSO, 2000; GTI, 2004; ABRAES,
2003; SISTEMA, 2003; MEROLA, 2003).

1.2 OBJETIVOS E DESCRICAO DO TRABALHO

Este trabalho tem por objetivo utilizar técnicas de Redes NeArtiiais (Redes
MLP — Secéo 3) para tentar, através do conjunto de reagentes qumeirdete oS grupos
sanguineos erA, B, AB e O, classificar corretamente a etnia simplificada dos individuos de
uma populacédo. Caso isto seja possivel, teremos obtido uma fornzaesicam custo bem
mais baixo que os modernos testes de DNA.

Com este fim, sera pesquisada a influéncia da reatividade caagentes\, B, AB,
C, D, RAe RBna etnia, e através de redes neurais determinar se é adaquilzaacdo de
um classificador neural com alto indice de confiabilidade xal@iobabilidade de erro. Para
tal, os dados serdo testados nas seguintes etapas: treinamesde;dafaricdo da rede, e

correlacdo de dados com a etnia simplificada.

Os estudos para a confeccdo deste trabalho envolveram as seyeiases) pesquisa
bibliografica, a fim de se investigar experimentos que pesseitn correlacionar esses
conjuntos de reagentes a etnia simplificada; ii) estudo de RedraidArtificiais, formas de
treinamento, performance, formacao de comités (Secédo 3.7.3) e métoclmmhliracédo de
classificadores. Com base nestes estudos, foi proposta e realizadzgrie de experimentos,
cada um deles contendo variantes, a fim de investigar uma possiet g entre os fatores

sanguineos mencionados e a etnia simplificada (predominante) de viduodAs variacdes
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da arquitetura das redes, bem como dos métodos de combinagcédo deadassff visavam

melhorar a capacidade de classificagdo das mesmas, sem induzidessulta

1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Esta dissertacdo € composta, além do capitulo introdutério, deyuaie capitulos,

guatro anexos e um apéndice.

O Capitulo 2 detalha topicos relacionados a genética, cor (subjetividaipagem

sanguinea.

O Capitulo 3 apresenta conceitos de Redes Neurais Artifioaistés e o método de

variagao do conjunto de treinamento.

O Capitulo 4 apresenta um conjunto de experimentos utilizando-se dostaoncei

estudados, e uma aplicacéo pratica — Classificagdo Etnica.

O Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes desta tese, atsoubsdes sobre

trabalhos futuros.

Os Anexos de 1 a 4 trazem a relacdo do quesito Cor com diveteoss fae

distribuicao.

O Apéndice apresenta o trabalho publicado pelo autor no decorrer desta pesquisa.
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2 CONCEITOS EM BIOLOGIA E ANTROPOLOGIA

2.1 GENETICA, TIPAGEM SANGUINEA E COR

Ao discorrer sobre os fatores que influenciam a etnia das pepsoagalmente no
gue diz respeito a este trabalho, torna-se relevante revertognetativos a transmissao de
caracteres dos seres viventes. Para isto, € necessarienevansideracdo a transmissao
genética de informagfes. Inicialmente, podemos citafearia da Transmissdo dos
Caracteres Adquiridgsdo naturalista francés Jean Baptiste Lamarck, em 1801 (GENET
2003, s. Historico, p. 1; BERKELEY, 2003) - “as variacGes dos fatorbgeatais induziriam
0s seres vivos a sofrerem modificacdes estruturais necesaadasm melhor adaptacéo,
aumentando as chances de sobrevivéncia. Tais modificacbes dear@smitidas aos
descendentes”.

De 1800 Em diante, varias outras teorias sobre a transmissaoadeeres foram
lancadas. Dos trabalhos pioneiros, o mais relevante foi o de GreguieMGENETICA,
2003, s. Historico), em 1865, que realizou diversos cruzamentos com ervithega a
conclusao de que existiam fatores hereditarios transmitide®gaiias geracdes. Estes fatores
sdo conhecidos como gefealém disso, ele também chegou & concluséo de que os genes

ocorreriam aos pares (alelpmas células somaticasendo individualizados nos gamétas

2 Fragmento de DNA cromossomico capaz de deterraisémtese de uma proteina.

® 330 genes situados no mesmo lécus de cromossammidyos, responsaveis pela determinacdo de um
mesmo carater.

“ Todas as células corporais (2N) que possuem 6tiparicompleto.

® Células que sofreram meiose e possuem apenasenttairga genética do individuo.
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reunindo-se de novo, aos pares, no ato da fecundag&do. Outros estudos corrol®raram a
conclusBes de Mendel; dentre eles, pode-se citar os de Cuénot e (B&BETICA, 2003),
gque em 1902 mostraram que 0S mesmos principios utilizados na tré@asndas

caracteristicas das ervilhas de Mendel seriam validos para animais.

2.1.1 Alguns Conceitos Iniciais em Genética

As caracteristicas dos seres humanos, como, por exemplo, apebe,dau até mesmo
o tipo sanguineo, sdo determinadas pelos genes. Genes que determiedaxlesudiferentes
do mesmo carater sdo denominados alelos e ocupam um localiespezitromossonfo
chamado l6cus génico. A constituicdo genética para uma determaradéedstica expressa
0 gendtipo de um individuo, que € determinado pelos genes alelos. O genotipo, \pEx, sua
pode ser influenciado pelo meio ambiente, acarretando mudancas expeesaotipo, que €
0 somatorio de todas as caracteristicas que sao observavais determinado ser. Quando
temos caracteristicas de um individuo sendo definidas por aleloss, iguandividuo
denomina-se homozigoto; caso contrario, denomina-se heterozigoto @géoreb
caracteristica em questdo. Os alelos podem ser dominantes (nenteatepresentados por
letras mailisculas) ou recessivos (letras mintsculas) (GENET2003). No cruzamento
entre dois seres, pode ocorrer um efeito chamadeedmca sem dominancigue consiste
no fato de dois alelos interagirem de modo que o heterozigoto (n ddko) apresente
caracteristicas fenotipicas intermediarias aos apresentddsgps; por exemplo, quando 0s
pais tém cores diferentes e o filho apresenta um tom de rgetenediario (GENETICA,
2003, s. 12 Lei de Mendel).

Os estudos de Mendel prosseguiram e ele passou a estudar, ao inngsaglele cada
vez, dois pares de caracteres por vez; isto €, duas cara@sri8thultaneamente. Tem-se,
entdo, a 22 Lei de Mendel, ou Lei da Segregacao Independente, que eonspleear a Lei
de Mendel para o estudo de duas, trés ou mais caracteristiadtarssamente, determinadas
por alelos situados em pares de cromossomos homébldigerentes (GENETICA, s. 22 Lei

de Mendel). Quando temos caracteristicas determinadas por trésisugenes alelos

® Estrutura nuclear formada pela molécula de DNAsrpaiteinas, de forma espiralizada, contendo uma
sucesséo linear de genes.

" Cromossomos que apresentam o mesmo tamanho, rpesigao do centrdbmero e a mesma sequiéncia génica
(um de origem materna, e outro paterna).



25

contrastantes, da-se o nome pelialelia. Neste caso, para a determinacdo de uma
caracteristica, os alelos interagem dois a dois (GENETICA, s. Pisliaef-B-0).

Este trabalho desenvolve experimentos computacionais, buscando evidencia
existéncia de relacionamento entre caracteristicas independemaés especificamente

sangue e cor da pele (etnia simplificada).

2.1.2 Sistema ABO

A espécie humana tem quatro tipos sangulineos bésicos, quk, &0AB e O. O
organismo, quando toma contato cantigeno8 produzanticorpos, neutralizando o efeito
dos mesmos. Este processo € chamadietisa humoralEntre os componentes do sangue,
temos as heméacias e o plasma. Nas hemacias, temos dois tgggdaos, denominados
aglutinogéniosA e B, que sdo responsaveis pela determinacdo do fendtipo sanglineo. O
plasma tem dois anticorpos, denominadgfutininas anti-A e anti-B. Contatos de tipos
sanguineos diferentes desencadeiam reacfes de antigenos versgmantcsangue de tipo
A contémaglutinogénio Ae aglutininaanti-B. O sangue do tipB contémaglutinogénio Be
aglutinina anti-A O sangueAB, por sua vez, poss@aglutinogénios Ae B, e ndo possui
aglutininas Por ultimo, o sangue tip® ndo possuaglutinogéniose possugglutininas anti-

A e anti-B. Um resumo pode ser visto na Tabela 1 (GENETICA, 2003, s. PoliatefisBt
0).

TIPO SANGUINEO | AGLUTINOGENIOS NAS | AGLUTININAS NO
HEMACIAS PLASMA
A anti-B
B B anti-A
AB AeB -
@) - anti-A e anti-B

Tabela 1 - Tipos sangiiineos X Presenca de Aglutiramjos e Aglutininas (GENETICA, s. Polialelismo A-
B-O, p. 2).

® Proteinas estranhas a um determinado organismo.
° Proteina.
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2.1.3 Aspectos da Heranca do Sistema ABO

Tem-se no sistema ABO quatro diferentes fenétipos, determinadt®paiiferentes
alelos: IA, IB e i. Eles apresentam a seguinte relacéo dadoaia: f = 5, I* > i, B >i. A
Tabela 2, a seguir, apresenta a rela¢do entre fenétipo e ger®ENETICA, 2003, s.
Polialelismo A-B-O, p. 3).

FENOTIPOS GENOTIPOS
A 1A 1A 1A
B 1°1° 1°
AB 1”1°
o) i

Tabela 2 - Relag&o Fendtipo X Gendtipo (GENETICA, .sPolialelismo A-B-O, p. 3).

2.1.4 Interacdo Génica

Um importante fenbmeno a se mencionar neste trabalhinteracdo génicaque
consiste no processo pelo qual dois ou mais pares de genes, cdicligs independentes,
afetam uma Unica caracteristica. Como exemplo, pode-se citateracdo génica nao-
epistética no cruzamento entre aves: a forma das cristgalieimas, que podem apresentar 0s
seguintes fendtipos: ervilha, rosa, noz e simples. Esse carataddeajzeinteracdo entre dois
pares alelosR e E. Cada par apresenta um gene que atua como domirfoie ) em
relacdo ao outro, recessivodqu e), capazes de determinar: 1) Crista ervilha: na presenca do
geneE, desde que nado ocorra o géle2) Crista rosa: na presenca do gBndesde que néo
ocorra o gen&; 3) Crista noz: quando ocorrem os geBesR; 4) Crista simples: manifesta-

se na auséncia dos geiesR.
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2.1.4.1 Epistasia

Uma das modalidades de interagdo génica, chapyasi@asia consiste no fato de um
par de alelos inibir a manifestacdo de genes de outros pares. Wes @ee impedem a
atuacdo de outros (chamadbgpoestaticoy da-se o nome de genepistaticos Como
exemplo, pode-se citar o caso das galinhas da lraghorn Elas possuem um gene C,
dominante, que caracteriza plumagem colorida. Aves coloridas deveganiipos CC ou
Cc. Se a ave tiver um gene dominante |, epistatico em relagdonao tera plumagem
colorida. A relacéo fenétipeersusgendétipo pode ser vista na Tabela 3 (GENETICA, 2003, s.
Interacdo Génica).

FENOTIPOS GENOTIPOS

Plumagem colorida| CCii ou Ccii

Plumagem branca | CCII, CCli, Ccll, ccll, ccli, ccii

Tabela 3 - Relagdo Fendtipo X Genotipo (GENETICA, .dnteragéo Génica, p. 2).

Um fendmeno inverso a interacdo génica é chamagbbet®ropia e consiste no fato
de um unico par de genes atuar em varias caracteristicas. &amplo, pode-se citar a
fenilcetonuria(MEDLINEPLUS, 2003). A crianca que tem essa doenca € portadora de um par
de alelos recessivos, que causam uma auséncia de uma enzimaachemialanina
hidroxilase que, por sua vez, esta indiretamente ligada a producao de melanan@angas
acometidas dessa doenca apresentam pele mais clara do quendése Aqui, nesse caso,
um Unico par de genes atua em dois caracteres diferentes, que sao: medmapatidade de

metabolizacdo da enzima (GENETICA, 2003, s. Interagéo Génica).

Existe ainda um outro tipo de interacdo génica, charhatanca quantitativaque
consiste no fato de termos dois ou mais pares de genes apreseatsnefeitos somados, em
relagdo a um mesmo caractere, resultando diferentes intensatades mesmo fendtipo.
Como exemplo de heranca quantitativa, pode-se citar a coloracdo dahymeéna.
Simplificadamente, pode-se considerar que dois pares de genes c@mdieéigroducao de
melanina®®. Dois genes dominantes A e B (tem-se 0s respectivos alelds, aecessivos)

condicionam a sintese de melanina. “Quanto maior o nimero de genes desnerantm

1% pigmento escuro, cuja quantidade determina aagforda pele.
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individuo, mais escura sera a sua pele” (GENETICA, s. Heranghtaiva, p. 1). A relacéo
fenotipoversusgendtipo, em relacao a cor da pele, pode ser vista na Tabela 4.

FENOTIPOS GENOTIPOS
Negros AABB
Mulatos AABb, AaBB

Mulatos Médios AAbb, AaBb, aaBB

Mulatos Claros Aabb, aaBb

Brancos aabb

Tabela 4 - Relacdo Fendtipo X Gen6tipo (GENETICA, @03, s. Heranca Quantitativa, p.1).

Pode-se, entdo, observar que o que determina se a cor da peteeScue, ou mais
clara, € a quantidade de genes dominantes, e ndo a qualidade dos. Qesmimsmais genes

dominantes, mais escura € a cor da pele, e quanto menor a quantidade, mais clara o €

2.2 COR

2.2.1 Histoéria

Ha mais de um milhdo de anos atrds os ancestrais do homem peudesagnande
guantidade de pelos que cobria a pele, justamente para esfriapm quog era , entao,
submetido a longas caminhadas. Nas partes descobertas, foi m&cessdo, a producao de
melanina (que torna a pele escura), para absorver os raios wii@/idb sol e fazer com que
0S mesmos perdessem energia. Em regides menos ensolarad&s,eacpel impediria a
formacéo de vitamina D (importante para desenvolvimento éssetemaisnunoldgico). O
processo evolutivo baseado eédelecdo Naturalevou, entdo, a seguinte solucdo: regido
menos ensolarada = pele mais clara = absorcdo maior de uliasioleta; regiao
intermediaria= bronzeamento = protegdotato em épocas de sol e produz vitamina D
guando o sol ndo é tao forte (KENSKI, 2003).
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Segundo estudos encontrados em 1991 pela antrop6loga Nina Joblonski (KENSKI, p.
44, 2003), pessoas de pele clara expostas a luz forte produzem nixessdediolato. Esta
substancia é importante, para que, na gravidez as criancas nao tapregmblemas de
coluna, assim como, mais tarde, para a producdo de células do sangodem de

espermatozoides. A cor da pele, aqui, pode ser vista como um moderador de nutrientes.

Na Tabela 5, pode-se observar a localizacéo e distribuicdo da haderattavés dos

anos:

Idade em relagéo a data atua Localizacao
(anos)
200000 Africa
100000 Asia, depois Oceania e
Europa
15000 América

Tabela 5 - Localiza¢@o da humanidade através dos as (KENSKI, 2003).

A humanidade, quando submetida as intempéries dos diversos ambientes, @@senvol
caracteristicas proprias de protecdo em cada clima. Popkxgrade-se observar, na Tabela

6, caracteristicas de algumas etnias em relacéo as difeegifesr

Regibes quentes Tamanho do corpo: € vantajoso ser baixo, como 0S pigmeus, ou
alongados, como o0s quenianos, com a superficie do corpo grande em
relacdo ao volume, para facilitar a evaporacéo do suor
Cabelo encarapinhado: ajuda a reter o suor no couro cabeludoaaesfri

cabeca

Regides frias Cabeca e corpo: cabeca e corpo tendem a ser arredondados, para guardar
calor,

Nariz: pequeno, para ndo congelar;

Narinas estreitas: para aquecer o ar que chega aos pulmdes;

Olhos: alongados e protegidos do vento, por dobras de pele

Tabela 6 - Climaversuscaracteristicas corporais (KENSKI, 2003).
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Como a “espécie humana“ surgiu na Africa e com um pequeno numardididuos,
nao houve, nesse meio tempo, um grande namero de geracfes e, como tamleénuimeorr
grande miscigenacao entre as populacdes de diferentes lugares,quenrhoje em dia, as

pessoas acabam por trazer caracteristicas individuais de diversas etnias

Em 1758, o botanico sueco Carolus Linnaes (KENSKI, 2003), criou uemsistie
classificacdo de todos os seres vivos; chamou os humanos de Homo sagsatigidiu em

guatro subespécies:

Subespécie Caracteristicas
Vermelhos americanos Geniosos, despreocupados e livres
Amarelos asiaticos Severos e ambiciosos
Negros africanos Ardilosos e irrefletidos
Brancos europeus Ativos, inteligentes e engenhosos

Tabela 7 - SubespéciegersusCaracteristicas (KENSKI, 2003).

Esta subdivisdo da raca humana em subespécies e suas cacasteastrou o0s
embates étnicos e serviu para justificar a escravidéo, porabvan®s, embora nunca tenha
se comprovado que determinada etnia seja mais inteligente, ocapais do que outra. Uma
pesquisa efetuada em 2002, por sete pesquisadores, dos Estados Umgase Rassia,
comparou 377 partes do DNA de 1056 pessoas, de 52 populacdes, de todos os continentes. A
diferenca genéticdoi encontrada entre 93 e 95 % dos humanos pertencentes ao mesmo
grupo. Adiversidadeentre as populacdes soO foi encontrada entre 3 e 5 % dos individuos.
Chegou-se a concluséo de que ndo existem genes exclusivos de uma@ppmaagambém
se chegou a conclusdo de que a ancestralidade declarada ueftetdiferenca genética,
mesmo que seja 3 a 5 % da diferenca genética que existeehuenanos (KENSKI, 2003).
Segundo PENA (2000), “Cada pais tem uma composi¢cdo genética difejeatgaria de

acordo com a historia e a interagdo entre os grupos que para la migraram”.

Segundo o bidlogo Noah Rosemberg (KENSKI, 2003), um dos autores do trabalho
citado acima, “Se vocé permitir que as pessoas declaretiplagibncestralidades, tera boas

chances de determinar as diferencas genéticas”. E, segundo ioigfaneavid Goldenstein,
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pode-se tentar reagrupar os individuos de acordo com semelhancasageféitdo, para
cada caracteristica, ter-se-ia um novo agrupamento. Ambas séo ah®rgagepodem ser
levadas em conta em estudos relacionados a classificacdo dsshseranos segundo
diferentes caracteristicas (KENSKI, 2003).

2.2.2 Cor e subjetividade

O debate sobre a definicdo da etnia de uma determinada populacao adtigem
como pdde ser visto na se¢do acima, e ja serviu como pano de fundo neopdectsmada
de decisGes em diversas areas de nosso pais. Como exemplo, ptateasataal polémica
sobre cotas raciais para vagas em universidades publicas no esRidoddoJaneiro e, até
mesmo, a reserva de vagas para negros em concursos deAudtassificacdo de cor na
sociedade brasileira é bem dificil, mesmo para o etnélogo ou antropélogo, visto geealem g
a exata classificacdo dependeria de exames morfolégicosmpu@essoa leiga ndo poderia
executar. Além dessas dificuldades, conforme PETRUCCELLI (2000, fa pgrcepcéo de
determinados tracos fisicos sO se constitui como uma cor, eesteréle significado, em um
contexto histérico-cultural”. Como exemplo, pode-se citar o fato dedissi no censo de
1970, serem enquadrados como pardos (SUBCOMISSAO DO CENSO DEMEIGRA
1970).

A mistura entre as racas observadas em nosso pais deu origem aérie de
denominacfes. Algumas delas levam em conta o periodo histérico, polilicmalce até

mesmo regional. Como exemplo, pode-se observar, na Tabela 8:
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Etnia Denominacao| Descricéo
Branco +| Pardo Denominacédo dada desde o inicio da colonizacdo até os dias
Negro atuais. Gradativamente substituido pela denominacdo
‘morena”.
Mulato Pai branco e mae negra ou vice-versa.
Mestico No inicio: europeus com amerindios.
Moreno Os pardos atualmente gostam de se denominar morenos.

Branco +| Caboclo

indio

Negro +| Cafuzo
indio

Tabela 8 - Mistura entre etnias (PETRUCCELLI, 1998;PENA, 2000).

Em alguns censos, o quesito cor foi mantido como sendo a Unica indicsudioi\ck|
sobre as racas que formam a etnia brasileira. Em outros, sf@dimseou-se em fatores
puramente politicos. Na Tabela 9, a seguir, pode-se observar a dwolgtzesito cor nos
respectivos censos e, também, que algumas denominacdes sofreram amu@aragn
acrescidas, ou excluidas). No censo de 1890, pode-se observar cacastasibre a cor do
individuo (branco e negro) e outras que remetem a uma ascendéciala como, por
exemplo, cabloco para amerindios e descendentes, e mestico &nodéugardo), para
classificar descendentes de negros e brancos (PETRUCCELLI, 20083 falando sobre as
dificuldades relacionadas a este tema, no censo de 1940, segundo OAB\Y2970), este
guesito, apesar de constar dos censos de 1872 e 1892, fora omitido nos de 190093020 e
e manteve-se no de 1940, provavelmente por ser de importancia paraaapeigica do
Brasil no exterior. O quesito amarelo foi utilizado, entdo, paraa#a da classificacdo dos
imigrantes japoneses. No censo de 1970, volta a ser descartado, depeessdes reunides,
debates e controvérsias, que envolveram especialistas de diéerasas(SUBCOMISSAO
DO CENSO DEMOGRAFICO, 1970).
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Censos Denominacgdes dadas

1872 BRANCO, NEGRO, PARDO E CABOCLO
1890 BRANCO, NEGRO, MESTICO E CABOCLO
1900 NAO FOI COLETADO O QUESITO COR
1920 NAO FOI COLETADO O QUESITO COR
1930 NAO FOI COLETADO O QUESITO COR
1940 BRANCO, NEGRO, PARDO E AMARELO
1970 NAO FOI COLETADO O QUESITO COR
1980 BRANCO, NEGRO, PARDO, AMARELO E INDIO

Tabela 9 - Denominacao das etnias pelos respectivansos demograficos (PETRUCCELLI, 2000).

2.2.2.1 Quantas denominacdes de cor?

E muito interessante a autoclassificacdo realizada pelos indiviuo®sso Pais.
Contudo, s6 algumas tém representatividade, real significacdo de icoportancia em
relacdo ao numero de casos na amostra do censo. Pode-se ver, copio, ggspostas como
moreno-pdlida branquinha sararga negrinha branquela tiziu e muitas outras. A Tabela
completa pode ser vista no Anexo 1, com as 143 autoclassificacOesateantradas. Esta
amostra consta da Pesquisa Mensal de Emprego de Julho de 1998 (REHIRUQO000).
Tem-se 53 % das denominagfes sé aparecendo uma Unica vez, oigsagueacom certeza
foram dadas erradamente, pois indicavam nomes de paises ou estattpsntdelbma ampla
maioria dessas denominacdes foi agrupada, sem prejudicar o cadepesquisa, em 27
grupos de categorias. Por exemplwrena claramorena escurabranco-morenae branco-
morena-clara podem ser agrupadas na denominagécena A Tabela completa, com os 27
grupos, pode ser vista no Anexo 2.
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2.2.2.2 Pergunta aberta por pergunta fechada.

E interessante comparar os resultados das respostas as pexgeritess como citado,
com as respostas as perguntas fechadas. Como pergunta fechada;sentiemdamo opc¢ao
ao individuo, no caso da Pesquisa Mensal de Emprego de 1998, as altefmatines preto,
pardo, amarelo e indigena. Como exemplo, 90 % dos que se declaramaos lma pergunta
fechada se autoclassificaram da mesma cor na pergunta abefa@bela 10 contém a
distribuicdo das categorias de cor na pergunta fechada, segurnukrganta aberta
(PETRUCCELLI, 2000).

PERGUNTA FECHADA
PERGUNTA BRANCA PRETA | AMARELA | PARDA | INDIGENA | TOTAL
ABERTA
AMARELA 0,06 0,03 83,36 0.04 0,19 1,11
BRANCA 91,30 0,65 5,92 1,33 4,08 54,24
BRANCA*"! 0,06 0,00 0,00 0,01 0,18 0,04
BRASILEIRA 0,19 0,03 0,04 0,02 0,00 0,12
BUGRE 0,00 0,00 0.00 0,01 0,26 0,00
CABOCLA 0.00 0,02 0.00 0,03 0,65 0,02
CABOVERDE 0,00 0,05 0,00 0,03 0,67 0,02
CAFUSO 0.00 0,02 0,00 0,02 0,07 0,01
CANELA 0,00 0,03 0,00 0,02 0,06 0,01
CASTANHO 0,01 0,00 0,00 0,02 0.00 0,01
CLARA 1,15 0,03 0,73 0.32 0,13 0,78
ESCURA 0,00 3,29 0,00 0,21 0,61 0,38
GALEGO 0,01 0,00 0,08 0,01 0,00 0,01
INDIGENA 0,00 0,00 0,13 0,01 13,92 0,13
JAMBO 0,01 0,01 0,00 0,06 0,14 0,02
LOIRA 0.08 0,02 0,00 0,00 0,00 0,05
MAROMCHOCO 0,00 0,10 0,00 0,05 0,00 0,03
MESTICAMISTA 0,02 0,13 0,04 0,16 0.69 0,08
MORENA 4.89 13,97 6,23 54,16 61,94 20.88
MORENACLARA 1,91 0,45 1,85 5,62 7,49 2,92
MORENAESC 0,02 1,83 0,08 0,83 2,12 0,45
MULATA 0,03 2,17 0,00 1,94 1,25 0,81
NEGRA 0,02 31,00 0,04 0.69 1,76 3,14
PARDA 0,18 1,56 0,86 34,07 2,50 10,40
PRETA 0,03 44,52 0,22 0,25 0,80 4,27
SARARA 0,01 0,09 0,23 0,08 0,00 0,04
VERMELHA 0,02 0,00 0,18 0,01 0,50 0,02
TOTAL 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Tabela 10 - Distribuicdo das categorias de cor pgrergunta fechada versus aberta (PETRUCCELLI,

2000, p. 28).

™ Qualificacdo Branca com algum termo complementar.
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Segundo dados analisados por PETRUCCELLI (2000), na Pesquisa Miensal
Empregos de 1998, deve-se levar em conta o fator regional, quande emalsar

denominacfes de cor de uma populacdo. Como exemplo, 5 % das pessoasfisaraent

como morenas em Porto Alegre, enquanto que em Recife 52 % o fi2éaaiabela 11,

pode-se ter uma idéia melhor da distribuicdo da autoclassificat#® Genaiores Regides

metropolitanas.

Cor/Resp. Esp. Recife |Salvador | Belo Rio de Séo Porto
Horiz. | Janeiro | Paulo | Alegre
AMARELA 0,4 0,4 0,2 0,1 2,4 0,1
BRANCA 32,5 19,5 37,0 56,1 61,6 80,1
CLARA 0,2 0,7 3,8 0,5 0,5 0,4
ESCURA 0,0 1,7 0,8 0,6 0,0 0,0
MORENA 52,0 25,7 35,5 14,1 18,4 5,2
MORENACLARA 8,0 3,9 8,8 0,8 2,1 1,4
MORENAESCURA 0,8 1,5 1,8 0,1 0,2 0,0
MULATA 0,2 15 0,4 2,0 0.3 0,2
NEGRA 1,6 7,6 4.2 2,8 2,9 1,9
PARDA 1,9 26,7 3,8 16,0 8,6 4,0
PRETA 1,9 9,4 3,3 6,5 2,7 4,7
OUTRAS 0,5 1,4 0,4 0,4 0,4 1,9
TOTAL 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Tabela 11 - Distribuicdo das categorias mais sigightivas de pergunta aberta por Regido Metropolitaa
(PETRUCCELLI, 2000, p. 32).

Pode-se observar,

na Tabela 12, a distribuicdo

relativa das denominacde

intermediarias de cor por Regido Metropolitana. Nela, pode-se abserutilizacdo da

denominag&o parda com maior percentual no Rio de Janeiro e a denonmuaeéa com

maior percentual em Recife.
COR/RESP. ESP.| RECIFE| SALVADOR | BELO RIO DE SAO PORTO
HORIZ. | JANEIRO | PAULO | ALEGRE
ESCURA 0,0 2,8 1,6 1,8 0,0 0,1
MORENA 82,6 42,1 69,5 42,0 62,1 48,1
MORENACLARA 12,7 6,4 17,2 2,4 7,1 13,0
MORENAESCURA| 1,3 2,5 3,5 0,3 0,7 0,0
MULATA 0,3 2,5 0,8 6,0 1,0 1,9
PARDA 3.1 43.8 7.4 47.6 29.0 37.0
TOTAL 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Tabela 12 - Distribuicéo das denominacdes intermedias de cor (PETRUCCELLI, 2000, p. 33).
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Ainda, falando-se em termos de regionalizacdo, pode-se ver, naa ThBela

distribuicdo de cor segundo as Regides Metropolitanas.

RM Branca | Preta | Amarela | Parda | Indigena| Total

Recife 41.83 10.83 1.06 43.94 2.34 100.00

Salvador | 21.26 20.62 0.53 56.56 1.03 100.00

Belo 48.78 11.59 0.37 37.89 1.36 100.0p

Horizonte

Rio de 58.63 10.72 0.23 29.65 0.77 100.00p

Janeiro

Séao 65.43 6.34 2.47 25.19 0.57 100.00

Paulo

Porto 83.76 7.56 0.18 7.66 0.85 100.00

Alegre

TOTAL 54.60 10.90 0.85 32.54 1.10 100.00
Tabela 13 - Distribuicdo da populagéo por cor seguto as Regides Metropolitanas (PETRUCCELLI,2000,

p. 54).

2.3 COMENTARIOS DO CAPITULO

As principais linhas de pensamento atual, decorrentes de diversbssesin genética,
argumentam que o homem originou-se na Africa e espalhou-se por outiogntest Isto
pde por terra a teoria da superioridade racial que muitos, atlagéseculos, defenderam.
Como exemplo de pesquisas nessa area, pode-se relatar o trabalbquittager brasileiro
Sergio Danilo Pena (PENA, 2002), que afirmou nédo haver sentido fadan-sm;as humanas,
pois biologicamente ndo existem racas humanas. Segundo PENA (2002), o immaemo
teve sua origem na Africa, ha mais de 100.000 anos atras. Teveéniéio, uma migracio
progressiva, que fez com que o mesmo ocupasse Asia, Europa, Ocesniangricas.
Durante todo esse processo, 0 homem sofreu modificacdes morfol@gicase adaptar as
diversas condi¢cbes climéaticas e ambientais as quais se sujeitdavia, PENA (2002)
afirma, através de estudos de genética molecular moderna, fue®diversidade gendmica
humana ocorre entre individuos e ndo entre populacdes de diferentesntesiti@ritros
estudos nessa area corroboram essa conclusao, tais como o de TEMP[I®99) e de
FRUDAKIS (2003).

Devido a esses resultados, surge a duvida de como podemos nos referenciar

determinados grupos da sociedade, por exemplo, aos indios. Uma nomemgiatwem
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sendo muito utilizada é a Etnia, que, segundo PENA (2002), poderia sélalemo grupo

populacional que possui caracteristicas fisicas e/ou culturaisoeram. Ele discorda da
definicdo dada pelo “Novo Dicionario Aurélio”, 12 edi¢do, que da a dabrig etnia como
“um grupo biolégico e culturalmente homogéneo”, pois, segundo o resultago deabalho,

chegou-se a conclusdo de que ndo existe, na face da terra, ngnipon humano

biologicamente (nem culturalmente) homogéneo (PENA, 2002).

Além das dificuldades para a determinacao da cor, devidoanadigacao, o erro de
avaliacdo, por parte do recenseador, também n&do pode ser descar@dporsajau
treinamento na tarefa de correta classificacdo, sobre engmyal uma determinada pessoa
se enquadra, seja pelo cansaco que pode levar a erros de in@oprétaadequada
classificacdo da cor na sociedade brasileira se torna bastantexanaghda, devido a grande
miscigenacdo das etnias que formaram este povo. Sendo assinmes exarfoldgicos
complexos, ou até mesmo exames de DNA poderiam ser utilizadognbas mostram-se,
ainda, de custo muito elevado, o que pode ser constatado em FRUDAKIS q2008)cita
gue um teste para se definir a ancestralidade de uma pessaaem média, US$ 160.00. Tal
custo conFigura-se bastante elevado, ndo apenas para a realidederdzarte da populacao
brasileira, mas também para a viabilizacdo de reserva de éigas em concursos com

grande numero de candidatos.

Como visto nas secfes acima, problemas para a determinacaalétnitapovo vao
desde a denominacao das categorias de cor, até problemas relaciocatiia dos dados,
interpretacdo e utilizacdo dessas informacdes. A Organizags@agées Unidas (ONU), nas
recomendacfes para a realizacdo de censos de populacdo de 1959, ‘Beestdre®
levantamento de caracteristicas étnicas, raciais e de nataolealsujeito a condicdes e
necessidades nacionais; e, portanto, ndo recomenda critériostdedaceniversal” (COSTA,
2000). O trabalho de PETRUCCELLI (2000) também corrobora, atravénaese dos
resultados da pesquisa, a importancia de se regionalizar, quando @odestud quesito tao
importante como a cor de uma populacdo. Por isso, neste trabalho lemucsasideracao

uma regido especifica do estado do Rio de Janeiro, que € a cidade de Niterai.
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3 CONCEITOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

3.1 APRESENTACAO

Ha muito tempo o homem tenta simular o comportamento do corpo humano, ou de, ao
menos, partes do corpo, de uma forma artificial. Seja para subgifities do corpo
lesionadas por um acidente, ou para substituir 6rgaos que estejagdieeclmente doentes,
ou, porque nédo, para tentar alcancar, de alguma forma, a imortalidéeedi&so, 0 homem
também busca uma forma mais eficiente de, em determin#idagdss, ter ajuda em
processos de tomada de decisdo. Entdo, é necessério que tenha ajgdeaodeadduma

ferramenta que possa raciocinar de uma forma inteligente, l6gica e coerente

Com isso, na tentativa de modelar matematicamente o funcionahentérebro
humano, criaram-se as chamadas Redes Neurais Artificial)(FR¢des Neurais Artificiais
sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matemdticdmsa estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento afievesperiéncia
(ZURADA, 1995).

3.2 NEURONIO: BIOLOGICO E ARTIFICIAL

O neurénio biolégico, como pode ser visto na Figura 2, € constituido dediéss

principais: o soma (corpo da célula), o axénio e os dendritos.
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Figura 2- Diagrama esquematico de um neurdnio (ZURBA, 1995, p. 28).

Resumindo o funcionamento do neur6nio biolégico, temos que sinais elétricos sa
gerados nos sensores disponiveis em nosso corpo, tais como a reting (amofae a
informacéo visual é transformada em sinais elétricos) eplapaustativas (a informacao
do paladar é transformada em sinais, para ser levada acogésélorprocessados no soma, e
caminham pela parte do neurénio chamada axdnio. Antes de o sinal elétrico entrarmo proxi
neurdnio, deve passar por uma sinapse, que é o processo de ligacdo elm® @ ax
dendrito de outro neurénio. Como um exemplo, de um dos tipos de funcdo neuodeade
citar o fato, de quando o sinal for superior a um certo lirttiteghold, vai em frente; caso
contrario, é bloqueado e ndo segue. Um neurdnio recebe sinais deganémeros dendritos.
Tais sinais sdo ponderados e, enviados para o axdnio, podendo, ou nédo, segeirNaliant
passagem por um neurdnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado, depermdendo d
dendrito de origem, pois a cada condutor esta associagesoiwveigh), pelo qual o sinal é
multiplicado. Estepesopode mudar mediante o treinamento do cérebro, formando o que
chamamos de “memoria”. Este processo vigora durante toda a viddoUtérebro e é
chamado denemorizacdo(KOVACS, 1996; ZURADA, 1995).

Na Figura 3, pode-se ver uma representacdo esquematica daciéetgmporal de
estimulos realizada por um neurdnio. Tem-se um neurdnio com 6 eir&J&3 D, EeF e

s

uma saidad. A entrada “B” € inibitoria e as demais séo excitatos impulsos nervosos

2 Membrana sensivel do olho e a mais interna, nbsgu@rmam as imagens.
13 pequena saliéncia na mucosa, formada por randésagervosas.
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chegam nestas entradas nos instantes t1, t2, t3, t4, t5 e t6. Quans&oaetm G passa de um
determinado potencial (limiar de disparo), o axénio responde com um pbtemEua saida
(KOVACS, 1996).

o
“__L;

h—_ - 5 |

12 h i"’
" — - b‘@ 1__13 \\\ axdnio

P carpo Gl —

' L D ¥\ caliiar iy H
E —‘—_,— --"';P"//@
- i

Figura 3 - Representacdo esquematica da integrac&@mporal dos estimulos por um neurénio (KOVACS,
1996, p. 25).

O funcionamento de um neurdnio artificial pode ser descrito nos segpassss: 1)
temos que sinais sdo apresentados a entrada; 2) cada sinapkcadd por um namero, ou
peso, que indica a sua influéncia na saida da unidade; 3) depdis,a&&deina ponderada dos
sinais que produz um nivel de atividade; 4) se este nivel de atiedeeder um certo limite
(threshold a unidade produz uma determinada resposta de saida. O modelo &squedé
ser visto na Figura 4 (ZURADA, 1995).

— P i WX

Summing Threshold
naode . .
logic unit

Weights

[a)

Figura 4 - Esquema de unidade McCullock — Pitts (ZBADA, 1995, p. 36).
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No modelo apresentado na Figura 4 (supondo que tenhamos p sinais de>&htrada
X2, ..., Xp e pesosvl, w2, ...,wp e limitadort; com sinais assumindo valores booleanos (0 ou
1) e pesos valores reais) tem-se que o nivel de atividadeda @aaa = wlX1 + w2X2 + ...

+ wpXp.

Jé no caso da Figura 5 abaixo, o nivel de atividéde dado pela equagéo (1):

A = gW,;5a; +W, 5a,) = gW,sg (W32 +W,5a,) +W, ,g(W, & +W,,a,)) @

’D—"@\\

W

a L./

Figura 5 - Uma redefeed-forwardsimples com duas entradas, dois nés ocultos , e mdde saida
(RUSSEL & NORVIG, 1995, p. 572).

Para o processo de memorizagdo, ou treinamento, a maioria dos nuelekres
neurais possui alguma espécie de regra de aprendizado, onde 0s pesm¥exidss sdo
ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras pdésveaseadem atraves

de exemplos.

Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas,)nidades que
podem estar conectadas as unidades da camada posterior. Um exempderpad® na
Figura 6 (ZURADA, 1995).
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Figura 6 - Rede Neural com duas camadas (ZURADA, 28, p. 40).

3.3 REDES NEURAIS — COMPONENTES E TIPOS

Uma RNA se caracteriza por dois componentes fisicosexdes e elementos de

processamentce, por dois componentes nao-fisicoadrdes e fungcde$ZURADA, 1995).

3.3.1 Padrdes, funcdes, conexdes e elementos de processamento

Padrbées sdo dados de entrada da rede. Eles constituem uma codificgca
corresponde a certa modelagem da realidade de uma aplicagédadefra a RNA. Podem
ser valores numeéricos ou mesmo caracteres que serdo, posteegrirensformados em
nameros. Na modelagem, a um determinado padréo de entrada correspaimtd densaida,
sendo que a dimenséo, ou o tipo do padrédo de entrada, pode ser diferente ddepsaiicde
(ZURADA, 1995; DEMUTH & BEALE, 1994).
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Uma das principais aplicacdes de RNA’'s é o reconhecimentesifctacao) de
padrbes. Por exemplo, em reconhecimento de caracteres (esgigteshaipos diferentes de
caracteristicas envolvidas. Nesta aplicacéo, o padrdo de entrada poda setuzbooleana
gue contém o caractere, e a saida apenas um numero que indicaasactere foi
reconhecido, ou ndo. Assim, temos um padrdo de entrada com dimensduedderpadrao
de saida. Além disso, neste caso torna-se essenciptéiprocessamentde informacdes.
Isto significa que a selecdo e a representacdo correta @dasedaticas do padrédo a ser
aplicado, ou seja, da modelagem, pode afetar o desempenho dari@de.melhor conjunto
possivel de caracteristicas como padrdo € o primeiro passo sareesso de qualquer
aplicacdo em RNA’'s (DEMUTH & BEALE, 1997; MATLAB, 1997).

Funcbes de transferénciau funcdes de limiar(Figura 7) s@o responsaveis por
determinar a forma e a intensidade de alteracdo dos valorasitidos de um neurdnio a
outro. As principais funcfes de limiar sdiaear, hard-limiter ou step em rampasigmoide
gaussianage podem, variar, de neurdnio para neurénio. (KOVACS, 1996; ZURADA, 1995;
RUSSEL & NORVIG, 1995)

Em relacdo as conexfes, muitas RNA’'s tém semelhancas comafos (grafos
orientados). Um grafo tem arestas (conexdes) entre nodos (ederdentrocessamento) com
um so sentido. Isso faz com que a informacédo flua numa direcao defisth informacao
flui através das arestas e é coletada pelos nodos. RNAglestea representacédo de grafo
por incluir um peso em cada aresta (conexao), que modula o sinal de saida, que é passado par:

0 nodo adjacente.

Os pesos séo os responsaveis pela memorizacdo do padrdo, pois séusajustate
0 processo de aprendizado, que captura as informacfes. Desta forenepnexao define
tanto o fluxo quanto a modulagéo da informacéo que é passada. Alénpeissoe conexdes
positivos (possuem um valor numérico positivo) sdo excitatdrios, sendo oBvegga
inibitérios (ZURADA, 1995).
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Figura 7 - Caracteristicas das Funcées de Limiar (RVACS, 1996, p. 29).

O neurbnio (elemento de processamento) € a parte da RNA ondea&dcetodo o
processamento. O neurénio da camada de entrada (que € um nodo no dégedfe)apenas
um valor do padrdao de entrada correspondente, mas possui diversas cameEndes
neurdnios das camadas seguintes (que podem ter vérias entrddB&DE, 1995). Os
neurénios nas camadas intermediarias coletam as informacdegauariandadas para eles
(cada um deles s6 necessita de informacdes locais) e produzem um Unico vatta (ipieae

uma funcéo dos pesos e das entradas).

3.3.2 Redes Neurais - Classificagao

Pode-se realizar uma distincdo entre as redes neurais sal@\gtias caracteristicas

basicas, como tpo de entradaaforma de conexae otipo de aprendizado
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Por tipos de entradeentendemos a mesma ser binéria ou intervalar. Modelos que
aceitam entrada binéria admitem também discretas, ou sejantsoma forma de 0 e 1.
Modelos que permitem entrada intervalar sdo capazes de apelguer valor numeérico

como entrada (forma continua).

Porforma de conexadentre os elementos processadores) definimos a maneira como
os elementos da rede estdo conectados e, por conseguinte, como 0 moekiatioaat
representa a transmissao dos sinais na rede. Existem trézs fdeconexdo:em primeiro
lugar, pode-se citar alimentacdo a frenteonde os sinais de entrada sdo simplesmente
transformados em sinais de saida; outra forma de conex&etré-alimentacapno qual os
sinais ficam sendo alterados em diversas transicfes de estadim & saida também
alimentadora da entrada, como pode ser visto na Figura 8; finalnemi-se aompetitiva
gue realiza a interacao lateral dos sinais recebidos na ergrdacaos elementos dentro de
uma zona de vizinhanga (ZURADA, 1995).

[nstantaneous

nerwork

Twoin]

Figura 8 - Conexao com retro-alimentagéo (ZURADA, 295, p. 42).

O tipo de aprendizaddtreinamento) refere-se a existéncia, ou ndo, de um sinal de
saida pré-definido para a rede. No aprendizaghervisionadq ha uma definicdo sobre qual
a saida que se deseja para a rede, o que leva a forcar @egusesos, de modo a representar

o sinal desejado. Por outro lado, hauto-aprendizado (ndo-supervisionado), que se limita a
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Figura 9 pode-se observar a representacdo desses tipos de aprendizado (ZUFOSRA

Adaptive
network

W

Adaptive
network

W

Learning

. signal
Distance
generator

pld.o]
distance measure

(a)

(h)

Figura 9 - (a) Supervisionado, (b) Nao Supervisiom (ZURADA, 1995, p. 57).

3.3.3 Redes Neurais - Estrutura

Pode-se realizar uma distingdo entre as redes neurais satl@wstias caracteristicas

basicas, como pode ser visto na Tabela 14:

Feed-Forward

Recurrent

Links Linksunidirecionais; ndo ha ciclos; cada |Linksformam topologias
unidade é ligada s6 com unidades da proxipagbitrarias.
camada.
Computacdo | A computacdo prossegue uniformemente erii@em se tornar instaveis,
as camadas. oscilar ou exibir
comportamento cagtico.
Aplicacéo Para problemas mais simples ou fazer parteRdelem implementar
redes mais complexas. O problema de problemas mais complexos.
aprendizado € mais simpléXerceptronsao
muito limitados no que podem representar.
Redes Perceptron Backpropagation Hopfield (memdéria

associativa, conexdes

bidirecionais)

Tabela 14 - Redes Neurais - Estrutu

ra.
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3.3.4 Redes Neurais — Parametros

A escolha de pardmetros de uma RNA é um quesito muito importpoie,
dependendo da escolha do projetista da rede, ela pode ndo atiegultzos esperados, ou,

até mesmo, levar a resultados errbneos.

Escolhendo-se uma rede muito pequena, o0 modelo pode ser incapaz de aepesent
funcdo desejada. Escolhendo-se uma rede muito grande, ela poderdzaretodos os
exemplos e ndo sera capaz de fazer uma boa generalizacéo pamentrags que nao foram
vistas ainda. Este efeito € chamadmdexfitting E causa a geracéo de resultados que ndo sao
razoaveis apesar do treinamento ser bem simples. Por isso,0éimpéttante testar a rede
com dados diferentes dos que foram utilizados no treinamento. Um exdssf@aefeito pode

ser visto na Figura 10.

Franclian Approximation

,

I /’ 1\ e k. ih ol O i
: 1& / ’R\k\.; F,._./r / \\"\4. 7 :;} l'f'-f T A b . 2

o - R Yo e L)

: £ "\-.r-.

Irpud

Figura 10 - Exemplo de saida desejada no lado esgde e saida conoverfitting do lado direito
(MATLAB, 1994, p. 36).

Para melhorar o problema deerfitting pode-se utilizar a técnica dess-validation,
gue consiste em separar um pequeno conjunto de dados néo utilizados noriteiraewsar
o resultado da rede para esse conjunto. Este processo podecstadexeepetidamente, apos
cada novo treinamento, até se ter um resultado satisfatorio jgata @ninimo erro e maxima

capacidade de generalizagdo).
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3.4 REDES NEURAIS — O QUE REPRESENTAM

Pode-se comparar o funcionamento de elementos de processamento B@ioHSS
Na verdade, isto foi 0 que originalmente motivou os estudos dos pesquidddGudioch e
Pitts, em 1943. Eles tentaram modelar o funcionamento das funcbeartasAND, OR e
NOT. Atingiram seu objetivo, através da utilizacdo de pesos e fidgdkmiares adequados

ao problema (Figura 11).

Figura 11 - Unidades com Fun¢éo de ativacéo em degr podem agir como portas l6gicas, com pesos e
thresholdsapropriados (RUSSEL & NORVIG, 1995, p. 570).

O perceptronso pode representar fungdes que sao linearmente separaveis. Isto € dado
pela equacadd = W.I,ondeO é igual ao produto escalar entre vetor de p@ées vetor de
entradas. Um perceptrondd uma saida 1 somenteVd > 0; o espacgo de entrada é dividido
em dois pela fronteira d&'.1 = 0. A representacao grafica pode ser vista na Figura 12
(RUSSEL & NORVIG, 1995).

T

ol .

iy ar ...r_.

Figura 12 - Separacao linear em um perceptron (RUEL & NORVIG, 1995, p. 575).
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3.5 REDES NEURAIS — ALGORITMO DE APRENDIZADO

A idéia por tras da busc@urrent-Best-Hypothesi$CBH) € manter uma hipotese
simples e ajusta-la com a chegada de novos exemplos. Pararsa idéia da hipotese, basta
fazer um paralelo com a medicina: quando se tem um resultado detdabopositivo para
uma determinada doenca e o paciente, na verdade, ndo estd doentehdst@ado de falso
positivo. No caso contrario, € chamado de falso-negativo. Um exemplo @odéets na
Figura 13 (RUSSEL & NORVIG, 1995).

Para se resolver esse tipo de problema, os dois métodos abaixo sao utilizados:

» Generalizacdo - a hipotese deveria ser negativa, mas € positiva, e devessatano
conjunto;
» Especializagdo - a hipétese deveria ser positiva, mas é negatigae ser removida

do conjunto.

Figura 13 - (a) Hip6tese consistente. (b) Falso regr/o. (c) A hipétese é generalizada. (d) Um falso-
positivo. (e) A hipétese é especializada (RUSSELMORVIG, 1995, p. 547).

No caso ddPerceptron a hipétese € uma rede definida pelos valores correntes dos
pesos. A rede wicializada com valores randémicos de pesos ou coeficientes. Depas, de
ser atualizada, para ter consisténcia osnexemplos. Os pesos sofrem pequenos ajustes, para
diminuir a diferenca da saida real para a saida desejada. O processdizizadb dos pesos €
dividido em épocas ou ciclos de treinamento. Cada época envolve odajustios 0s pesos,
para todos os exemplos. Um exemplo de um algoritmo geral de apam@iznostrado na
Figura 14 (RUSSEL & NORVIG,1995).
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Fiumction NEURAL NETWORE LEARMNINGI aramples) returns meipoed
network — a network with randowly assiogned weights
repest
for each = in eramples do
0 - NEUBRAL NETWOERE OUTPUT (meipsoed, =)
T - the cbserwed output walues from =
update the weights in petpoek based on =, 0, and T
ard
kil all examples correctly predicted or stopping criterion is reached
Beturn nebwork

Figura 14 - Método geral de aprendizado de uma redeeural (RUSSEL & NORVIG, 1995, p. 577).

O erro é dado poErr = T — O, ondeT € a saida correta. Se o erro € positivo, deve-se
aumental; se o erro é negativo, deve-se dimirirCada unidade de entrada contribui com
Wl; para a entrada total; entéo,l;sé positivo, um aumento eWd tendera a aumentay, sel;
for negativo, um aumento ew tendera a decresc@r Temos, entéo, a seguinte regra:

Wj — Wj +a * Ij* Err , ondea € chamado diearning rate

O perceptronfaz busca pogradient descenfou Hill-climbing) no espaco de pesos.
Ele sempre tenta fazer mudancas que melhorem o estado atual. Cootuad{ill-climbing
podem ocorrer 0os problemas caracteristicos desse algamitimono loca) platé e acadeia de
montanhasCada um deles pode interromper ou até mesmo atrasar o proceseormtear a

melhor solucéo.

Através da utilizacdo deimulated annealingpode-se contornar um pouco este
problema, pois € caracteristica desta técnica a possibilidage idepara outros pontos do
espaco de busca, partindo de outro ponto mais afastado da Ultima saolcoatraea
(RUSSEL & NORVIG, 1995).
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3.6 REDES NEURAIS — MODELOS

3.6.1 Perceptron / Adaline

Possui entrada intervalar, aprendizado supervisionado e propagagao para frente.
Utiliza o Combinador Adaptativo Lineaonde a saida de um elemento processagré(a
combinacéo linear das entradas. Estas sdo um vetor que é multighocadqmesos pre-

existentes nep, assumindo a forma.

S0=3 p e @

ondep; é um elemento do vetor de pes®® um elemento do vetor de entradaa,saida do
ep et o nimero da amostra de entrada (KOVACS, 1996; ZURADA, 1995).

3.6.2 Backpropagation

E um modelo com entrada intervalar, aprendizado supervisionado e com péopagac

para frente.

O backpropagationderiva-se do modelo perceptradaline Seus neurdnios séo
compostos por trés ou mais camadasadalinesinterconectados. Esteslalinestém uma
diferenca fundamental: eles utilizam uma funcédo do sigonéidecomo funcdo de limiar
(KOVACS, 1996; ZURADA, 1995; SANTOS, 2001). A funcéo de limiar é do sigmdide
tendo em vista ser necessaria uma funcdo ndo-linear, para apdiencial de classificacédo

de um modelo.

Neste modelo, o erro obtido na saida € transferido para as camedasdiarias. Dai

0 nome retropropagacéao (backpropagation Isso se da pela necessidade de ajuste dos
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neurdnios que ndo tém contato com a saida, necessitando, assim, dpafyuetro para
atualizacdo dos pesos/coeficientes.

3.7 COMITES DE REDES NEURAIS

Na busca de um melhor resultado de uma RNA, muitas vezes migzavarios
esquemas de classificadores. Um desses esquemas pode obter oresaltanio para um
determinado conjunto de padrbes, e o mesmo raciocinio vale para todos 0s outros
classificadores, com relacéo a diferentes conjuntos de padrdes.skogxstisse uma forma
de se utilizar os bons resultados obtidos pelos classificadores, intinethtie, em um
resultado final, poder-se-ia chegar ao melhor resultado para acsdieigiim determinado

problema de classificacao.

Com isso, demonstra-se a importancia de se utilizar métodos danegéo de
classificadores, onde temos classificadores bem especializadosferentes partes do

espaco de entrada, mas que apresentam erros em partes distintas, cauo fagdtigura 15.

:> Especialista | 11"
1

Epirade ::>Espfcialistﬂ e o Saida
x(n) 2 : | Combinador [ |,y

:> Especialista Yeln)
K

Figura 15 - Maquina de Comité (HAYKIN, 2001, p. 38Y.
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3.7.1 Niveis de classificacédo

Pode-se separar os esquemas de combinacdo de classificaddrés eiveis: nivel

abstrato, nivel de ranking e nivel de medida. No nivel abstrato clzsddicadores produz

um unico rétuloe(x) = j, com J, OLO{M +1} , como resposta de analise do padado
nivel de ranking, como resposta da analise de uindpa, cadaec produz uma lista de
rétulos |, 0L, onde todos os rotulos de sdo ordenados em uma espécie de ranking. No
nivel de medida, como resposta da andlise do padidmae, produz um vetor red¥y(x) =

[Mk(1),..., m(M)]t, ondemy(i) € um tipo de medida do quéo bemrecai sobre a classe
(SANTOS, 2001).

3.7.2 Métodos de combinacgao

Existem diversos métodos de combinacdo de clamddies; todavia, como ndo €
escopo deste trabalho discorrer sobre cada um, deles abordado o tipo escolhido, o qual
serd utilizado nos testes posteriores. A escolhandtodo de combinacdo se baseou no
trabalho de SANTOS (2001), que chegou a conclus& ajMétodo de Combinacao por
Média (nivel de medida) € o que apresenta o melhortegkupara uma determinada faixa de

problemas de classificagéo.

A saida do classificador integrado € dada pela andds saidas dos classificadores
envolvidos. Formalmente, pode-se definir ass(lﬂ:(x), ondei indica a classe a qudlse

relaciona;n indica qual o classificador consideradws imdica um padrdo genérico. A funcao

comité

k .
discriminante do comité ficag]. ™ () :%Zdi'(x),i ={12,...,M}, ondeM é o numero de
1

classes € o numero de classificadores.



54

3.7.3 Formacao de comités

Um sistema com multiplas redes pode rsedular ou comissionadoA denominacao
chamada de comissionada é utilizada quando as s@desedundantes entre si, mas juntas
melhoram o resultado final. A denominacdo modulartiizada quando as redes ndo sao
redundantes e utilizam o conceito “dividir para aquistar” (SANTOS, 2001; HAYKIN,
2001). Ambas ndo sdo, necessariamente, mutuameciiesieas, podendo haver sistemas
com multiplas redes tendo comités e sub-sistemasilan@s (SHARKEY, 1999). Como visto
em SANTOS (2001), as redes utilizadas neste trabaliio redundantes, mas foram

combinadas na tentativa de se obter um melhor ges#m na classificacao.

Dentro das categorias existentes para formacaoneéasbros do comité, apenas duas
serdo utilizadas neste trabalho. S&o elas: variggd@arquitetura da rede e variagdo do
conjunto de treinamento. Na categoria de variagdoothjunto de treinamento, foi utilizado o
método chamado RDPRéplicacdo Dirigida de Padrdgs que objetiva criar redes
especializadas por classes. Para especializar esieana classk basta replicar, no conjunto
de treinamento original, os padrdes que representam a classe em questdo péatam

inteiro determinado que seja maior do que 1.

Exemplificando e adaptando a Tabela de treinamemtoelacéo a tipagem sangtiinea,
temos abaixo a Tabela 15 com o conjunto de treintoraiginal.

A[B|AB | D|C]|RA|RB]| CLASSE
0/ 0| o] 3| 0| 0O 3 1
00| 0| 4| 0| 4| 4 1
41 0| 4] 4] o] o 4 2
41 0] 4] 4] o] O 4 2
0| 4| 4 | 4| 0| 3 0 3
00| 0| 4| 0| 4| 4 1

Tabela 15 - Conjunto de treinamento original onde AB, AB, D, C, RA e RB séo atributos e CLASSE
representa as trés classes existentes.
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Usando-se RDP com fator 2, teremos trés novosiotoyg de treinamento que
servirdo, no futuro, para treinamento de cada merdbrum comité de RNA’'s (Sec¢éo 3.7).

Estes novos conjuntos podem ser vistos nas Tabglds e 18.

>
w
(@)
Y
>
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oy}

CLASSE
1

o| ol o » M O] O O o >
ol ol »| ol ol o] o]l o] o] W
ol ol » & | O] O O ©
§ Y N I N N N R N Y OCY B NS YR Y
ol ol o ol of o] o o o
& p w o o & o & O
o o B oA N W N oW
R R W N N R R e

Tabela 16 - Conjunto de treinamento especializadcanClasse 1A, B, AB, D, C, RA e RB séo atributos.

A[B|AB|D|C|RA]|RB]| CLASSE
olo| 0| 3| o] 0| 3 1
0olo0| o | 4] o| 4| a4 1
40| 4| 4] 0] o] a4 2
40| 4| 4] 0] o] a4 2
40| 4 4] 0] o] a4 2
40| 4| 4] 0] o] a4 2
0| 4| 4| 4] o] 3] o0 3
0olo0| o | 4] o| 4| a4 1

Tabela 17 - Conjunto de treinamento especializadcanClasse 2. A, B, AB, D, C, RA e RB séo atributos.
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AB C| RA| RB CLASSE
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Tabela 18 - Conjunto de treinamento especializadcanClasse 3. A, B, AB, D, C, RA e RB sé&o atributos.

3.7.4 Comentarios do capitulo

Pbdde-se notar, pela teoria demonstrada nas se@se dapitulo, os inuUmeros
parametros e quesitos que devem ser levados era pard a utilizacdo das RNA'’s. Este
trabalho se atera a utilizacdo de classificadotggersisionados, que necessitam de uma
selecédo criteriosa dos dados que formardo o canfietreinamento e, também, de um ajuste
nos parametros que cada rede utilizara. A arquitdioal das MLP’s utilizadas resultara de
dois aspectos: numero de componentes de entradapesi¢gdo dos processadores nas

camadas da rede.

Com o intuito de tentar aprimorar resultados e naémo, viabilizar solu¢cdes aonde
ndo existiam, € que foi introduzido o conceito den@és de Redes Neurais (Secédo 3.7).
Existem diversos métodos para a formacdo de cammités ndo é objetivo deste trabalho se
ater a isso. A técnica utilizada para a formac¢éa® rdembros do comité sera a variacdo do
conjunto de treinamento (RDP). Seréa feito um expenito, a fim de se avaliar a utilizagdo

desta técnica.

Pode-se discorrer sobre inUmeras possibilidades,squabrem com a utilizacdo das
Redes Neurais Artificiais; como exemplo, pode-starciaplicacbes na area de visédo
computacional, tais como as mencionadas em Sa2®@4). Na area de reconhecimento da
fala, existem aplicagbes que permitem realizar mtrote biométrico, para autenticagdo de
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acesso a sistemas computacionais, ou, até mesmespangos fisicos; verificacdo de autoria
de gravacao, para elucidacdo de crimes; entradaxtie, por intermédio da voz, e tantas
outras. Diversos trabalhos foram realizados nesta, adentre eles, os realizados por
CARICATTI & WEIGANG (2001), e TAFNER (1996).

Diversas outras aplicagdes podem ser mencionaas;dmo: avaliagdo de riscos de
investimento, crédito financeiro, diagndsticos aagrdiversos na area meédica, previsao de

crises econdémicas e energéticas.
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4 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

4.1 INTRODUCAO

Nesta dissertacdo € tratada uma aplicacdo quedemata testar a capacidade de uma
RNA em prever a etnia simplificada de um pacieritenecendo-se para a mesma as

caracteristicas do sangue colhido, utilizando-secdoceitos definidos no Capitulo 3.

Utilizou-se uma plataforma computacional, a sabbticrocomputador com
processador Pentium Il de 700 Mhz (Intel), 256 d4RAM e sistema operacional Windows
XP (Microsoft). Além disso, vale ressaltar que ®da rotinas que foram desenvolvidas para
este trabalho foram escritas no MATLAB 6.0,Mathworks(MATLAB, 1997).

A andlise baseia-se em uma amostra aleatoria des @athidos no Banco de Sangue
do Hospital Universitario Antonio Pedro — Univemsig Federal Fluminense — Niterdi,
Estado do Rio de Janeiro, nos anos de 2000 e 200todo deandomizacgaautilizado foi a
utilizacdo de dados de pacientes cujo Ultimo sabmencomecasse pela letra “A”. Foram
colhidos 950 registros de pacientes que doaranusamgs anos de 2000 a 2001. Apenas uma

amostra aleatoria de cada individuo foi selecionada

A classificacdo utilizada para os tipos sanguinsegyundo os grupdsBO e Rh, foi a
classificacdo ja descrita na literatura e univensate aceita, cujas caracteristicas estao

discriminadas na Tabela 19.
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REAGENTE
A B AB D C RA RB

GRUPO

SANGUINEO
A + - + + ou - + ou - + 0U - + oU -
B - + + + ou - + ou - + 0ou - + 0ouU -
AB + + + + 0ouU - + 0ouU - + 0ouU - + 0oU -
O - - - + ou - + 0ou - + 0ou - + 0ou -

Tabela 19 - Reatividade dos grupos sangiineos, sada reagentes.

Na Tabela 20 observa-se o significado da notaghrada na Tabela 19, acima.

- (negativo) significa auséncia de reatividage 0 ou negativo — néo reator
para o reagente; 1 — pouco reator
+ (positivo) significa presenca de reatividagde 2 — moderado reator
para o reagente, podendo ser expresso em 3 — forte reator
namero de 1 a 4, com os valores atribuidos aos 4 — muito forte reator
ndameros, segundo 0 maior, ou menor, grau de
reatividade.

Tabela 20 - Notacéo.

O sangue dos doadores foi classificado atravésala glireta com 0s reagentasti-
A, anti-B, anti-AB, anti-D (fator Rh), e através de prova reversa com osrgagRA e RB
(reverso de Aereverso de B Os grupos sanguineos podem ser classificadas@edipo
ABO (secéao 2.1.2) ofator Rh Seréo utilizados, para os tipaBO, 0os subtipo®, B, ABeO
e para o fatoRh os subtipos positivo e negativo. Os reageAtd3 e AB sdo suficientes para
uma eficaz classificacéo dos tiphBO e o reagent® para o fatoRh O Rh +reage conbD e
o0 Rh — néo reage (valor 0). Em relacacetmia, sera utilizada a classificacdenotipica
simplificada, segundo o0 senso comum pois, trataedde um trabalho retrospectivo, a etnia
foi definida pelo técnico do laboratério, no monterda coleta do sangue. A etnia
simplificada foi classificada combranca, parda e negra.

Sera pesquisada a possibilidade de haver influéacraatividade com os reagentes

B, AB, C, D, RAeRB na determinacao da etnia de um individuo. O esteddara através da
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utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNASs). &tal, os dados serdo testados nas seguintes
etapas: etapa de treinamento da rede; etapa dghafda rede e etapa de correlacdo de dados

com a etnia simplificada.

Para a classificacdo dos dados analisados utitizaeatécnicas de redes neurais do
tipo “Multilayer Perceptron” (MLP), contendo uma ntada escondida de neurdnios
(HAYKIN, 2001); o algoritmo de aprendizado utilizatbi o de “backpropagation error”. O
namero de neurbnios na camada de entrada varioucacdipo de experimento que foi
realizado. Em geral, foi equivalente ao numero téwos relevantes no dominio do
problema. Na camada de saida, teve-se, em gerailjomaro igual ao nimero de classes que

precisavam ser classificadas.

Para a determinacdo do numero de processadoresnaaa escondida, foi utilizada a
métrica de Hetch-Nielsen (1990) que diz que qualfuegédo pode ser representada o+
1 funcBes de uma variavel. Entédo, se tivéssemodradas ter-se-idllhidden <= 2Nin + 1
onde Nhiddené o numero de processadores na camada escondita & o numero de
entradas (HAYKIN, 2001).

Para a determinacdo do numero de épocas a seaddilipela rede, foi utilizada a
técnica devalidacédo cruzada multiplHAYKIN, 2001), que consiste em dividir o conjunto
de dados dé&l exemplos eniK subconjuntos, send6 > 1. O modelo é treinado com todos o0s
subconjuntos, exceto um, e o erro de validacdo ddoeestando com este subconjunto,
deixado de lado no treinamento. Este procedimeatordalizado para um total de
tentativas, cada uma delas usando um subconjuiet@icie para a validacdo. O desempenho
do modelo é avaliado pela média do erro quadradmmima validacdo sobre todas as
tentativas do experimento. A técnica utilizada aguionhecida comealidacdo cruzada
multipla do método deixe um de foralém disso, foi utilizada uma taxa de aprendizado

adaptativa, iniciando em 0,2 para todos o0s expeitiose

Na modelagem da rede, inicialmente foi realizadopuéprocessamento no conjunto
de dados, a fim de eliminar valores incorretos,odagusentes ou inconsistentes. Depois,

continuando com o pré-processamento, os dados fioidws normalizados entre 0 e 1.
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Com o objetivo de se ter um melhor resultado nssdlaacado dos padrdes utilizados,
em alguns experimentos foi utilizada uma combinalgiolassificadores (comité de redes) no
nivel abstrato que é a de votacéo por média (s&;@e5e 3.7.3). Neste tipo de combinacao,
a saida do classificador integrado é dada pelaandds saidas equivalentes em seus
membros. E importante ressaltar que, para seartiiamités de redes neurais, é necessario
gue os classificadores utilizados sejam bem acaradividualmente (SANTOS, 2001).

No caso dos experimentos que utilizaram comités,remes utilizadas foram
redundantes entre si, mas, quando combinadas, i@®vepresentar uma melhora no
desempenho global do sistema. Cada rede foi coisegtravés da variagdo do conjunto de
treinamento, utilizando-se a técnicaRleplicacdo Dirigida de Padrog®RDP), como visto na

secao 3.7.3, visando a criacdo de redes espedadier classe.

Para medir os desempenhos dos experimentos, lieadé a técnica de construcao de
matrizes de confuséo. Ela é definida como: seno@iz ¢k = (nj)k a matriz de confuséo
para o classificadog, quadrada e com dimensdes nimero de classésnero de classes.
Nesta matriz, se= j, (nj)k indica o numero de padrbes da clasgae foram corretamente
classificados poe.. Se, por outro lada,Z de j (nj)k indica o nimero de padrdes da classe
gue foram erroneamente classificados como sendtadsg. Como exemplo, na Tabela 21,
pode-se observar 70 % dos casos de classe 1 Zlidad abela) classificados pela RNA como
sendo realmente da classe 1 e 30 % dos que devseiania classe 1 sendo classificados
erroneamente como sendo da classe 2. Em relad¢ass& @ (linha 3 da Tabela), temos 10 %
classificados pela RNA, erroneamente, como sendclasse 1 e 90 % classificados,

corretamente, como sendo da classe 3.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 70.0000; 30.0000
Classe 2| 10.0000; 90.0000

Tabela 21 - Exemplo de Matriz de Confusdo Percentlia

Além da matriz de confuséo percentual, utilizoueseno pardmetro para se verificar a
eficAcia da RNA, o percentual de reconhecimentocpojunto e, também, o reconhecimento

médio por classe. Ambos os percentuais foram gadbs nos conjuntos de treinamento e
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teste. Também sera documentado, para cada exp@ineexetor de competéncia, onde se

pode observar a especializacdo de cada classedquais proxima de 1 em relacdo a todas

as classes, melhor sera a generalizacdo da RNskhlgém serd mostrada a curva conceitual
do aprendizado no periodo de treinamento. Ter-senidom resultado se a curva resultante

nao fosse muito oscilante, nem erros finais conadies altos para a aplicacdo em questao. O
ideal é se ter uma convergéncia para um minimd fexanenor numero de épocas possivel

(SANTOS, 2001).

A fase de teste da rede teve inicio realizando-4einamento da rede com um
conjunto de dados néo estratificados, cinco engradas neurdnios na camada oculta e quatro
na de saida. Este passo visou o teste de consstindase de dados, onde se verificou a

correta classificagdo da tipagem sanguinea.

4.2 EXPERIMENTOS

Nesta secdo encontram-se os diversos experimezdabsados. Em geral, utilizou-se
uma taxa de 1000 épocas de treinamento, taxa @mdipado de 0,2 e um total de 10
interacOes para todos os experimentos. Nos divergmerimentos foi variada a arquitetura da
rede, em relacdo ao numero de neurbnios na camneaglarhda, oculta e de saida. Também se

trabalhou com variagbes no conjunto de dados atitiz para treinamento e teste.

4.2.1 Experimento A: Validacdo da Rede pela Tipagem Sanglinea

Este grupo de experimentos foi utilizado para aferstabilidade e robustez da base

de dados. Verifica a eficacia na classificacadmgem sangiinea.
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4.2.1.1 Experimento A.1

No ExperimentoA.l foi utilizada a base de dados referente a tipaganglinea
classificada nos tipos A, B, AB e O. A arquitetdiaa RNA utilizada neste experimento foi
composta por dados de entrada nao estratificado2d6 padrbes do tipo sanguing®1 do
tipo B, 136 do tipoAB e 241 do tipdD, dando um total de 684 padrdes para treinamerso. O
dados de saida também n&o eram estratificados contotal de 215 padrdes sendo
representados por 4 bits. Dos 7 reagentes origiRajseagente déator Rhe reagenteC)
foram excluidos no processo de pré-processamertiastade dados, pois nao influenciavam
na determinacdo da tipagem sangiinea. Com issyrbmos foram utilizados na camada de
entrada. Na camada oculta, utilizando-se conceistgs na Secao 4.1 e, com o objetivo de se
variar a arquitetura da rede, para se observarfarp@ance da mesma, tomou-se como ponto
de inicio utilizar 3 neurdnios na camada ocultan doingdo de transferénciagsig. Na

camada de saida foram utilizados 4 neur6nios, tantdoén funcadogsig.

Na Tabela 22 pode-se observar a matriz de confps@centual (Secéo 4.1) do
conjunto de treinamento. Na Tabela 23 , pode-savaesma matriz, s6 que relacionada ao
conjunto de teste. Na Tabela 24, observa-se o edede reconhecimento por conjunto de
treinamento e teste e a taxa de reconhecimentoonpati classe, tanto do conjunto de
treinamento, como também no conjunto de teste. Ael@a25 demonstra o nivel de
especializacdo através do vetor de competénciegmanto de treinamento e, finalmente, na

Figura 16 apresenta-se a curva percentual do dpeelod para este experimento.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1| 70.0000 9.5122 10.4065 10.0813
Classe 2 1.1475 78.8525| 19.8361 0.1639
Classe 3 0 0 99.9265 0.0735
Classe 4 0.4149 0.0415 9.6266 89.9170

Tabela 22 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento A.1.



Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1| 69.9115 9.6460| 10.4425 10.0000
Classe 2 0 80.0000{ 20.0000 0
Classe 3 0 0| 100.0000 0
Classe 4 0.4444 0 9.5556 90.0000

Tabela 23 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento A.1.

Médio por classe no conjunto de teste

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 83.7573
Por conjunto de teste 81.9070
Médio por classe no conjunto de treinamento 84.6740
84.9779

Tabela 24 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto A.1.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

0.6972

0.7093

0.8798

0.8477

Tabela 25 - Vetor de competéncia do Experimento A.1

Erro
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Figura 16 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento A.1.
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4.2.1.2 Experimento A.2

O Experiment0A.2 apresenta a arquitetura da RNA anéloga ao expetanaaterior,
exceto com uma variagdo no nimero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Isto foi feito para se verificar o efeito na penfiance da rede. Na Tabela 26 pode-se observar
a matriz de confuséo percentual do conjunto deameento. Na Tabela 27 , pode-se ver a
mesma matriz, sé que relacionada ao conjunto tk tda Tabela 28, observa-se o percentual
de reconhecimento por conjunto de treinamentote,tesa taxa de reconhecimento médio por
classe, tanto do conjunto de treinamento, como éambo conjunto de teste. A Tabela 29
demonstra o nivel de especializacdo, através dor \g& competéncia, no conjunto de
treinamento e, finalmente na Figura 17 apresentaa@&va percentual do aprendizado, para

este experimento.

Classe 1| Classe2 | Classe 3| Classe4
Classe 1| 100.0000 0 0 0
Classe 2 1.6393| 88.5246 9.6721 0.1639
Classe 3 0 9.9265| 90.0000 0.0735
Classe 4 0 0.0415 0 99.9585

Tabela 26 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento A.2.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe4
Classe 1 100 0 0
Classe 2 0 90 10
Classe 3 0 10 90
Classe 4 0 0 0 100

Tabela 27 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento A.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 96.9737
Por conjunto de teste 97.3488
Médio por classe no conjunto de treinamento 94.6208
Médio por classe no conjunto de teste 95

Tabela 28 - Percentuais de reconhecimento do Exparéento A.2.




Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

0.9960

0.8159

0.8697

0.9988
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Tabela 29 - Vetor de competéncia

Erro
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Epoca

Figura 17 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento A.2.

4.2.1.3 Experimento A.3

O ExperimentoA.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetimi ],
exceto com uma variagdo no numero de neurbniosmada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 30 pode-se observar a matriz de confosd@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 31 , pode-se ver a mesma matriz, sO elaeionada ao conjunto de teste. Na
Tabela 32 observa-se o percentual de reconhecinqrteonjunto de treinamento e teste, e a
taxa de reconhecimento médio por classe, tant@ujoiato de treinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 33 demonstra o niveégfgecializacdo, através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento e, finatejema Figura 18 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe2 | Classe 3| Classe4
Classe 1| 100.0000 0 0 0
Classe 2 1.8033| 88.5246 9.5082 0.1639
Classe 3 0 0| 100.0000 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 30 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento A.3.



Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1 100 0 0
Classe 2 0 90 10
Classe 3 0 0 100
Classe 4 0 0 0 100
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Tabela 31 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento A.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 98.9766
Por conjunto de teste 99.9070
Médio por classe no conjunto de treinamento 97.1311
Médio por classe no conjunto de teste 97.5000

Tabela 32 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto A.3.

Classe 4
0.9996

Classe 3
0.9701

Classe 2
0.8852

Classe 1
0.9955

Tabela 33 - Vetor de competéncia do Experimento A.3

Erro
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Figura 18 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento A.3.
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4.2.1.4 Experimento A.4

O ExperimentoA.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetamiel,
exceto com uma variagdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 34 pode-se observar a matriz de confosd@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 35 , pode-se ver a mesma matriz, sO elaeionada ao conjunto de teste. Na
Tabela 36, observa-se o percentual de reconhe@manmt conjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 37 demonstra o migedspecializacdo, através do vetor de
competéncia no conjunto de treinamento e, finalmena Figura 19 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe4
Classe 1| 100.0000 0 0 0
Classe 2 1.6393| 88.5246 1.3115 8.5246
Classe 3 0 0| 100.0000 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 34 - Matriz de confus@o percentual do conjun de treinamento do Experimento A.4.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe4
Classe 1| 99.9115 0 0.0885 0
Classe 2 0 90.0000 0 10.0000
Classe 3 0 0| 100.0000 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 35 - Matriz de confusdo percentual do conjup de teste do Experimento A.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 98.9766
Por conjunto de teste 99.8605
Médio por classe no conjunto de treinamento 97.1311
Médio por classe no conjunto de teste 97.4779

Tabela 36 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto A.4.



Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

0.9960

0.8852

0.9944

0.9823

Tabela 37 - Vetor de competéncia do Experimento A.4
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Figura 19 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento A.4.

4.2.1.5 Experimento A.5
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O ExperimentoA.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetim&2,

exceto por apresentar a funcédo de transferéanggna camada ocultésto também foi feito

para se verificar o efeito na performance da rii@deTabela 38, pode-se observar a matriz de

confusdo percentual do conjunto de treinamentol &eela 39 , pode-se ver a mesma matriz,

s6 que relacionada ao conjunto de teste. Na Ta#@laobserva-se o percentual de

reconhecimento, por conjunto de treinamento e,testetaxa de reconhecimento médio por

classe, tanto do conjunto de treinamento, como éambo conjunto de teste. A Tabela 41

demonstra o nivel de especializacdo, através dor \ competéncia, no conjunto de

treinamento e, finalmente, na Figura 20 apresenta-aurva percentual do aprendizado, para

este experimento.



Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1| 100.0000 0 0 0
Classe 2 1.6393 88.5246 9.6721 0.1639
Classe 3 0.0735 0.0735 99.8529 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 38 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento A.5.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1| 99.9115 0 0.0885 0
Classe 2 0 90.0000{ 10.0000 0
Classe 3 0 0| 100.0000 0
Classe 4 0 0.2222 0 99.7778

Tabela 39 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento A.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 98.9474
Por conjunto de teste 99.8140
Médio por classe no conjunto de treinamento 97.0944
Médio por classe no conjunto de teste 97.4223

Tabela 40 - Percentuais de reconhecimento do Exparéento A.5.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

0.9955

0.8837

0.9683

0.9996

Tabela 41 - Vetor de competéncia do Experimento A.5
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Figura 20 - Curva conceitual de aprendizado do Expanento A.5.

4.2.1.6 Experimento A.6

O ExperimentoA.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetim&2,
exceto por apresentar duas camadas ocultas, cam rméurénios cadasto também foi feito
para se verificar o efeito na performance da rhi@deTabela 42, pode-se observar a matriz de
confusdo percentual do conjunto de treinamentoT &teela 43, pode-se ver a mesma matriz,
s6 que relacionada ao conjunto de teste. Na Tahélaobserva-se o percentual de
reconhecimento, por conjunto de treinamento e,testetaxa de reconhecimento médio por
classe, tanto do conjunto de treinamento, como éambo conjunto de teste. A Tabela 45
demonstra o nivel de especializacdo, através dor \g& competéncia, no conjunto de
treinamento e, finalmente, na Figura 21 apresenta-@urva percentual do aprendizado, para

este experimento.

Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe4
Classe 1| 100.0000 0 0 0
Classe 2 1.6393| 98.3607 0 0
Classe 3 5.8088 4.1912| 90.0000 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 42 - Matriz de confus@o percentual do conjun de treinamento do Experimento A.6.



Classe 1| Classe 2| Classe 3| Classe 4
Classe 1| 99.9115 0 0.0885 0
Classe 2 0| 2100.0000 0 0
Classe 3 5.2727 4.7273| 90.0000 0
Classe 4 0 0 0 100.0000

Tabela 43 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento A.6.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 97.8655
Por conjunto de teste 97.3953
Médio por classe no conjunto de treinamento 97.0902
Médio por classe no conjunto de teste 97.4779

Tabela 44 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto A.6.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

0.9718

0.9361

0.9000

1.0000

Tabela 45 - Vetor de competéncia do Experimento A.6
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Figura 21 - Curva conceitual de aprendizado do Expanento A.6.
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4.2.2 Experimento B: Determinagéo da Etnia simplificada

Este grupo de experimentos foi utilizado para afemficacia do classificador neural

em relacao a etnia simplificada.

4.2.2.1 Experimento B.1

No ExperimentoB.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmplficada
classificada em etnia branca, parda e negra. Atatgua da RNA utilizada neste experimento
foi composta por dados de entrada ndo estratifcadm 97 padrdes da etnia negra, 459 da
etnia branca, 128 da etnia parda, dando um toté&Bdepadrdes para treinamento. Os dados
de saida também ndo eram estratificados com umdeta15 padrdes sendo representados
por 3 bits. Foram utilizados 5 neurbnios na can@d&la&ntrada. Neste experimento, assim
como nos que se seguirdo foi feita uma variagcdnumeero de neurénios na camada oculta,
utilizando-se conceitos vistos na Sec¢éo 4.1 e,@olnetivo de se variar a arquitetura da rede
para se observar a performance da mesma, tomauyseponto de inicio utilizar 3 neurénios
na camada oculta, com funcéo de transferdoggig. Na camada de saida foram utilizados 3

neurdnios, também com funcigsig.

Na Tabela 46 pode-se observar a matriz de confpsécentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 47, pode-se ver a mesmazimsdr que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 48, observa-se o percentual dalrecimento por conjunto de treinamento e
teste e a taxa de reconhecimento médio por cléas®, do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 49 demowstivel de especializacdo através do
vetor de competéncia, no conjunto de treinamenfma&mente, na Figura 22 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaiome

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 0| 100.0000 0
Classe 3 0 99.1406 0.8594

Tabela 46 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento B.1.




Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 1200.0000 0
Classe 2 0 99.6552 0.3448
Classe 3 0| 100.0000 0
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Tabela 47 - Matriz de confusdo percentual do conjupn de teste do Experimento B.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.2661
Por conjunto de teste 53.7674
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.6198
Médio por classe no conjunto de teste 33.2184

Tabela 48 - Percentuais de reconhecimento do Exparéento B.1.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0

0.6721

0.0086

Tabela 49 - Vetor de competéncia do Experimento B.1
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Figura 22 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento B.1.
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4.2.2.2 Experimento B.2

O ExperimentdB.2 apresenta a arquitetura da RNA anéloga ao expationanterior
exceto com uma variagdo no nimero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Na Tabela 50, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 51, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 52, observa-se o percentual de reconhe@rpentconjunto de treinamento e teste e a
taxa de reconhecimento médio por classe, tant@ujoiato de treinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 53 demonstra o niveksjeecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento e, finatejema Figura 23 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 0| 100.0000 0
Classe 3 0 99.3750 0.6250

Classe 1| Classe 2| Classe 3
Classe 1 0 100 0
Classe 2 0 100 0
Classe 3 0 100 0

Tabela 50 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento B.2.

Tabela 51 - Matriz de confusdo percentual do conjup de teste do Experimento B.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.2222
Por conjunto de teste 53.9535
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.5417
Médio por classe no conjunto de teste 33.3333

Tabela 52 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto B.2.

Classe 3
0.0063

Classe 2
0.6718

Classe 1
0

Tabela 53 - Vetor de competéncia do Experimento B.2
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Figura 23 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento B.2.

4.2.2.3 Experimento B.3

O ExperimentoB.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetini 1,
exceto com uma variagdo no numero de neurbniosmada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 54, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 55, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 56, observa-se o0 percentual de reconhe@rpentconjunto de treinamento e teste e a
taxa de reconhecimento médio por classe, tant@ujoiato de treinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 57 demonstra o nivekgjeecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento e, finatejema Figura 24 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8969 0.1031
Classe 2 0 99.9346 0.0654
Classe 3 0 98.0469 1.9531

Tabela 54 - Matriz de confus@o percentual do conjun de treinamento do Experimento B.3.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 0 99.6552 0.3448
Classe 3 0 99.7872 0.2128
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Tabela 55 - Matriz de confusdo percentual do conjupn de teste do Experimento B.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.4269
Por conjunto de teste 53.8140
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.9626
Médio por classe no conjunto de teste 33.2893

Tabela 56 - Percentuais de reconhecimento do Experénto B.3.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0

0.6732

0.0194

Tabela 57 - Vetor de competéncia do Experimento B.3
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Figura 24 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento B.3.
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4.2.2.4 Experimento B.4

O ExperimentoB.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetari2 ],
exceto com uma variagdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 58, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 59, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 60, observa-se o percentual de reconhe@rpentconjunto de treinamento e teste e a
taxa de reconhecimento médio por classe, tant@ujoiato de treinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 61 demonstra o niveksjeecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento e, finatejema Figura 25 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8969 0.1031
Classe 2 0 99.9564 0.0436
Classe 3 0 97.0313 2.9688

Tabela 58 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento B.4.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.4231 0.5769
Classe 2 0 99.4828 0.5172
Classe 3 0| 100.0000 0

Tabela 59 - Matriz de confusdo percentual do conjup de teste do Experimento B.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.6316
Por conjunto de teste 53.6744
Médio por classe no conjunto de treinamento 34.3084
Médio por classe no conjunto de teste 33.1609

Tabela 60 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto B.4.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0

0.6746

0.0296

Tabela 61 - Vetor de competéncia do Experimento B.4
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Figura 25- Curva conceitual de aprendizado do Expémento B.4.

4.2.2.5 Experimento B.5

O ExperimentoB.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetari2 2,
exceto por apresentar a funcédo de transferéanggna camada ocultésto também foi feito
para se verificar o efeito na performance da rhideTabela 62, pode-se observar a matriz de
confusdo percentual do conjunto de treinamentoT &teela 63, pode-se ver a mesma matriz,
s6 que relacionada ao conjunto de teste. Na TabéJaobserva-se o percentual de
reconhecimento por conjunto de treinamento e tesietaxa de reconhecimento médio por
classe, tanto do conjunto de treinamento, como éambo conjunto de teste. A Tabela 65
demonstra o nivel de especializacdo através dor ocompeténcia, no conjunto de
treinamento e, finalmente, na Figura 26 apresenta-&urva percentual do aprendizado, para

este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.1031| 99.8969 0
Classe 2 0 99.9782 0.0218
Classe 3 0.0781| 98.3594 1.5625

Tabela 62 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento B.5.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 99.5690 0.4310
Classe 3 0| 100.0000 0
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Tabela 63 - Matriz de confusdo percentual do conjup de teste do Experimento B.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.3977
Por conjunto de teste 53.7209
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.8813
Médio por classe no conjunto de teste 33.1897

Tabela 64 - Percentuais de reconhecimento do Experénto B.5.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0.0010

0.6731

0.0156

Tabela 65 - Vetor de competéncia do Experimento B.5
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Figura 26 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento B.5.
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4.2.2.6 Experimento B.6

O ExperimentoB.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetari2 2,
exceto por apresentar duas camadas ocultas, cam mauronios cada. Na Tabela 66, pode-
se observar a matriz de confusdo percentual daictangle treinamento. Na Tabela 67, pode-
se ver a mesma matriz, s6 que relacionada ao donjienteste. Na Tabela 68, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tme@mdo e teste e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamerdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 69 demonstra o nivel de especializacdoésrdw vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento e, finalmente, na Figura 27 aprassia curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.1031| 99.7938 0.1031
Classe 2 0.0218| 99.9564 0.0218
Classe 3 0 98.0469 1.9531

Tabela 66 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento B.6.

Classe 1| Classe 2| Classe 3
Classe 1 0 99.6154 0.3846
Classe 2 0.1724| 99.2241 0.6034
Classe 3 0 99.7872 0.2128

Tabela 67 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento B.6.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.4561
Por conjunto de teste 53.5814
Médio por classe no conjunto de treinamento 34.0042
Médio por classe no conjunto de teste 33.1456

Tabela 68 - Percentuais de reconhecimento do Exparénto B.6.
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Classe 1| Classe 2| Classe 3
0.0010 0.6734 0.0195

Tabela 69 - Vetor de competéncia do Experimento B.6
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Figura 27 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento B.6.

4.2.3 Experimento C: Estratificacdo do conjunto de dados

Este grupo de experimentos foi utilizado para efeeficacia do classificador neural,
em relacdo a etnia simplificada, utilizando-seébmicas para estratificacdo da base de dados.

Este experimento utilizou o conjunto de treinamesstnatificado.

4.2.3.1 Experimento C.1

No ExperimentoC.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmapificada,
classificada em etnia branca, parda e negra. Atatgua da RNA utilizada neste experimento
foi composta por dados de entrada estratificados48b padroes da etnia negra, 459 da etnia
branca, 512 da etnia parda, formando o conjuntoedleamento. Os dados de saida ndo eram
estratificados, com um total de 215 padrbes segpi@sentados por 3 bits. Foram utilizados 5
neurénios na camada de entrada. Neste experinassia) como nos que se seguirdo, foi feita

uma variagdo no numero de neurbnios na camadaapetilizando-se conceitos vistos na
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Sec¢ao 4.1 e, com o objetivo de se variar a arguiteta rede, para se observar a performance
da mesma, tomou-se como ponto de inicio utilizae@dnios na camada oculta, com funcéo
de transferéncidogsig. Na camada de saida foram utilizados 3 neurénaapém com

funcaologsig.

Na Tabela 70 pode-se observar a matriz de confpsécentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 71, pode-se ver a mesmazimsdr que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 72, observa-se o percentual dalvecimento, por conjunto de treinamento
e teste, e a taxa de reconhecimento médio poreglsgo do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 73 demowstrivel de especializacdo, através do
vetor de competéncia no conjunto de treinamentbn@&mente, na Figura 28 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaiome

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 18.8660] 14.2268| 66.9072
Classe 2| 17.9956| 15.8606, 66.1438
Classe 3| 17.8125/ 13.5156, 68.6719

Tabela 70 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.1.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 17.8846| 10.0000; 72.1154
Classe 2| 16.8966] 10.6034| 72.5000
Classe 3| 18.2979| 12.7660; 68.9362

Tabela 71 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 35.4327
Por conjunto de teste 25.1163
Médio por classe no conjunto de treinamento 34.4661
Médio por classe no conjunto de teste 32.4747

Tabela 72 - Percentuais de reconhecimento do Experéento C.1.
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Tabela 73 - Vetor de competéncia do Experimento C.1
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Figura 28 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento C.1.

4.2.3.2 Experimento C.2

O ExperimentcC.2 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao expaionanterior
exceto com uma variagdo no nimero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Na Tabela 74, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 75, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 76, observa-se o percentual de reconhe@manmt conjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 77 demonstra o migedspecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejyena Figura 29 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 48.4536| 22.2680, 29.2784
Classe 2| 38.9978 27.1895 33.8126
Classe 3| 39.8438 20.3906, 39.7656

Tabela 74 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.2.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 51.1538| 14.8077| 34.0385
Classe 2| 50.0862| 15.1724] 34.7414
Classe 3| 46.3830 20.0000; 33.6170
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Tabela 75 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 38.6951
Por conjunto de teste 27.9070
Médio por classe no conjunto de treinamento 38.4696
Médio por classe no conjunto de teste 33.3144

Tabela 76 - Percentuais de reconhecimento do Experéento C.2.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0.2537

0.1796
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Tabela 77 - Vetor de competéncia do Experimento C.2

Erro

Figura 29 - Curva conceitual de aprendizado do Expamento C.2.



4.2.3.3 Experimento C.3
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O ExperimentoC.3 apresenta a arquitetura da RNA anéloga ao Expetin.1,

exceto com uma variagdo no numero de neurbniosmada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 78, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 79, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 80, observa-se o percentual de reconhe@mamt conjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 81 demonstra o migedspecializacdo, através do vetor de

competéncia, no conjunto de treinamento, e, finateyena Figura 30 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 48.7629| 21.4433] 29.7938
Classe 2| 38.9542| 285621 32.4837
Classe 3| 40.0000] 21.0156| 38.9844

Tabela 78 - Matriz de confusdo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.3.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 49.2308| 13.6538| 37.1154
Classe 2| 46.1207| 15.0000 38.8793
Classe 3| 44.4681| 20.0000f 35.5319

Tabela 79 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 38.9560
Por conjunto de teste 27.7674
Médio por classe no conjunto de treinamento 38.7698
Médio por classe no conjunto de teste 33.2542

Tabela 80 - Percentuais de reconhecimento do Experéento C.3.
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Classe 1| Classe 2 | Classe 3

0.2562 0.1824 0.2353

Tabela 81 - Vetor de competéncia do Experimento C.3
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Figura 30 - Curva conceitual de aprendizado do Expanento C.3.

4.2.3.4 Experimento C.4

O ExperimentoC.4 apresenta a arquitetura da RNA andloga ao Experon@.1,
exceto com uma variacdo no numero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 82, pode-se observar a matriz de confus@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 83, pode-se ver a mesma matriz, sé daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 84, observa-se o percentual de reconhe@manmt conjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmujointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 85 demonstra o migetspecializacéo, através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatmena Figura 31 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 57.9381 23.2990, 18.7629
Classe 2| 44.2702| 33.0283] 22.7015
Classe 3| 45.3125] 24.2188| 30.4688

Tabela 82 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.4.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 59.0385 15.1923] 25.7692
Classe 2| 57.4138| 16.9828| 25.6034
Classe 3| 54.6809] 21.9149  23.4043

Tabela 83 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 40.4258
Por conjunto de teste 28.5581
Médio por classe no conjunto de treinamento 40.4784
Médio por classe no conjunto de teste 33.1418

Tabela 84 - Percentuais de reconhecimento do Experento C.4.
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Tabela 85 - Vetor de competéncia do Experimento C.4
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Figura 31 - Curva conceitual de aprendizado do Expanento C.4.



4.2.3.5 Experimento C.5

percentual do aprendizado, para este experimento.

O ExperimentoC.5 apresenta a arquitetura da RNA andloga ao Expetin@.2,
exceto por apresentar a funcéo de transferéansgna camada ocult®dNa Tabela 86, pode-
se observar a matriz de confusao percentual daictmngle treinamento. Na Tabela 87, pode-
se ver a mesma matriz, s6 que relacionada ao donjienteste. Na Tabela 88, observa-se o
percentual de reconhecimento, por conjunto de @mémto e teste, e a taxa de
reconhecimento médio por classe, tanto do conja®otreinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 89 demonstra o niveksjmecializacdo através do vetor de

competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejyena Figura 32 apresenta-se a curva

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 48.3505| 27.6289| 24.0206
Classe 2| 38.9107| 33.3333] 27.7560
Classe 3| 40.6250, 27.2656] 32.1094

Tabela 86 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.5.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 52.6923| 16.3462] 30.9615
Classe 2| 52.3276] 17.0690 30.6034
Classe 3| 46.5957| 24.6809| 28.7234

Tabela 87 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 37.9052
Por conjunto de teste 28.2326
Médio por classe no conjunto de treinamento 37.9311
Médio por classe no conjunto de teste 32.8282

Tabela 88 - Percentuais de reconhecimento do Experéento C.5.
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Classe 1| Classe 2| Classe 3
0.2544 0.1926 0.1909

Tabela 89 - Vetor de competéncia do Experimento C.5
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Figura 32 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento C.5.

4.2.3.6 Experimento C.6

O ExperimentoC.6 apresenta a arquitetura da RNA andloga ao Expetin@.2,
exceto por apresentar duas camadas ocultas, cam réurénios caddsto também foi feito
para se verificar o efeito na performance da riideTabela 90, pode-se observar a matriz de
confusdo percentual do conjunto de treinamentoT &eela 91, pode-se ver a mesma matriz,
sé que relacionada ao conjunto de teste. Na TaB2Jaobserva-se o percentual de
reconhecimento, por conjunto de treinamento e,testetaxa de reconhecimento médio por
classe, tanto do conjunto de treinamento, como éambo conjunto de teste. A Tabela 93
demonstra o nivel de especializacdo através dor ocompeténcia, no conjunto de
treinamento, e, finalmente, na Figura 33 apressata-curva percentual do aprendizado, para

este experimento.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 48.8660; 17.2165] 33.9175
Classe 2| 38.6928| 23.8126] 37.4946
Classe 3| 39.0625| 17.9688| 42.9688

Tabela 90 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento C.6.

Classe 1| Classe 2| Classe 3
Classe 1| 49.8077| 10.3846| 39.8077
Classe 2| 46.2069, 12.1552| 41.6379
Classe 3| 44.6809] 14.6809| 40.6383

Tabela 91 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento C.6.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 38.8942
Por conjunto de teste 27.4884
Médio por classe no conjunto de treinamento 38.5491
Médio por classe no conjunto de teste 34.2004

Tabela 92 - Percentuais de reconhecimento do Experéento C.6.
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Tabela 93 - Vetor de competéncia do Experimento C.6
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Figura 33 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento C.6.
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4.2.4 Experimento D: Estratificacdo do conjunto de dados

Este grupo de experimentos foi utilizado para afemficacia do classificador neural
em relacdo a etnia simplificada, utilizando-seé&bmicas para estratificacdo da base de dados.

Este experimento utilizou o conjunto de teste gftado.

4.2.4.1 Experimento D.1

No ExperimentoD.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmpiicada
classificada em etnia branca, parda e negra. Aitatgia da RNA utlizada neste
experimento, foi composta por dados de entrada egimtificados, com 684 padrdes
formando o conjunto de treinamento. Os dados diasaam estratificados, com 104 padrdes
da etnia negra, 116 padrbes da etnia branca edddqsada etnia parda dando um total de 314
padrbes representados por 3 bits. Foram utiliz&desuronios na camada de entrada. Neste
experimento, assim como nos que se seguirdo,ifaidfa variagdo no niumero de neurdnios
na camada oculta, utilizando-se conceitos vistoSet#o 4.1 e, com o0 objetivo de se variar a
arquitetura da rede, para se observar a performnogesma, tomou-se como ponto de inicio
utilizar 3 neurdnios na camada oculta, com funga@drdnsferéncidogsig. Na camada de
saida foram utilizados 3 neurdnios, também com&alugsig.

Na Tabela 94 pode-se observar a matriz de confpsécentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 95, pode-se ver a mesmazmsdr que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 96, observa-se o percentual dahrecimento por conjunto de treinamento e
teste, e a taxa de reconhecimento meédio por cles®e, do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 97 demowstivel de especializacdo através do
vetor de competéncia, no conjunto de treinamenfm&mente, na Figura 34 apresenta-se a
curva percentual do aprendizado, para este expaiome



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.7938 0.2062
Classe 2 0 99.9564 0.0436
Classe 3 0 98.3594 1.6406

Tabela 94 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento D.1.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 99.4828 0.5172
Classe 3 0 99.7872 0.2128

Tabela 95 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento D.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.3830
Por conjunto de teste 36.8153
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.8657
Médio por classe no conjunto de teste 33.2318

Tabela 96 - Percentuais de reconhecimento do Experéento D.1.

Classe 3
0.0163

Classe 2
0.6730

Classe 1
0
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Figura 34 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento D.1.



4.2.4.2 Experimento D.2

percentual do aprendizado, para este experimento.

O Experimentd.2 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao expetinaaterior,
exceto com uma variagdo no nimero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Na Tabela 98 pode-se observar a matriz de confosd@entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 99, pode-se ver a mesma matriz, sO daeiaeada ao conjunto de teste. Na
Tabela 100, observa-se o percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 101 demonstra d divesspecializacdo através do vetor de

competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejena Figura 35 apresenta-se a curva

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8969 0.1031
Classe 2 0 99.8693 0.1307
Classe 3 0 97.9688 2.0313

Tabela 98 - Matriz de confuséo percentual do conjun de treinamento do Experimento D.2.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 99.6552 0.3448
Classe 3 0 99.7872 0.2128

Tabela 99 - Matriz de confusdo percentual do conjun de teste do Experimento D.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.3977
Por conjunto de teste 36.8790
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.9668
Médio por classe no conjunto de teste 33.2893

Tabela 100 - Percentuais de reconhecimento do Expeento D.2.
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Tabela 101 - Vetor de competéncia do Experimento B.
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Figura 35 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento D.2.

4.2.4.3 Experimento D.3

O ExperimentoD.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetani2.1,
exceto com uma variagdo no numero de neurdbniosmada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 102 pode-se observar a matriz de confuss&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 103, pode-se ver a mesma matriz, sO ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 104, observa-se o0 percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 105 demonstra d diveespecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejyena Figura 36 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 0 99.9564 0.0436
Classe 3 0 98.0469 1.9531

Tabela 102 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento D.3.
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Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 99.3103 0.6897
Classe 3 0| 100.0000 0

Tabela 103 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento D.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.4415
Por conjunto de teste 36.6879
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.9699
Médio por classe no conjunto de teste 33.1034

Tabela 104 - Percentuais de reconhecimento do Expesento D.3.

Classe 3
0.0195

Classe 1| Classe 2
0 0.6732

Tabela 105 - Vetor de competéncia do Experimento B.

Ero

0.051

I I I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Epoca

Figura 36 - Curva conceitual de aprendizado do Expamento D.3.
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O ExperimentoD.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetani2.1,

exceto com uma variagdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 106 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 107, pode-se ver a mesma matriz, sO ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 108, observa-se o percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 109 demonstra d divespecializacdo através do vetor de

competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejyena Figura 37 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experi

mento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.1031| 99.6907 0.2062
Classe 2 0 99.9129 0.0871
Classe 3 0.2344| 96.9531 2.8125

Tabela 106 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento D.4.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.2308 0.7692
Classe 2 0 99.6552 0.3448
Classe 3 0 99.7872 0.2128

Tabela 107 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento D.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.5877
Por conjunto de teste 36.8790
Medlq por classe no conjunto 349761
de treinamento
Médio por classe no conjunto 332893
de teste

Tabela 108 - Percentuais de reconhecimento do Expesento D.4.
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Classe 2

Classe 3

0.0010

0.6746

0.0280
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Tabela 109 - Vetor de competéncia do Experimento .
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Figura 37 - Curva conceitual de aprendizado do Expamento D.4.

4.2.4.5 Experimento D.5

O ExperimentoD.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetani2.2,
exceto por apresentar a funcéo de transferéaoggna camada ocult&a Tabela 110 pode-
se observar a matriz de confuséo percentual dauctinjde treinamento. Na Tabela 111,
pode-se ver a mesma matriz, s6 que relacionadargonto de teste. Na Tabela 112, observa-
se 0 percentual de reconhecimento por conjuntorei@amento e teste, e a taxa de
reconhecimento médio por classe, tanto do conjaetotreinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 113 demonstra o nieetspecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejena Figura 38 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8969 0.1031
Classe 2 0| 100.0000 0
Classe 3 0 97.7344 2.2656

Tabela 110 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento D.5.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.6154 0.3846
Classe 2 0 99.4828 0.5172
Classe 3 0 99.7872 0.2128
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Tabela 111 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento D.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.5292
Por conjunto de teste 36.8153
Médio por classe no conjunto de treinamento 34.0885
Médio por classe no conjunto de teste 33.2318

Tabela 112 - Percentuais de reconhecimento do Expeento D.5.

Classe 3
0.0226

Classe 1| Classe 2
0 0.6740

Tabela 113 - Vetor de competéncia do Experimento B.
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Figura 38 - Curva conceitual de aprendizado do Expamento D.5.
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4.2.4.6 Experimento D.6

O ExperimentoD.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetani2.2,
exceto por apresentar duas camadas ocultas, caom aurdnios caddNa Tabela 114 pode-
se observar a matriz de confusdo percentual daictmnde treinamento. Na Tabela 115 ,
pode-se ver a mesma matriz, s6 que relacionadargnto de teste. Na Tabela 116, observa-
se 0 percentual de reconhecimento por conjuntorei@amento e teste, e a taxa de
reconhecimento médio por classe, tanto do conja®&otreinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 117 demonstra o nieekspecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finateyena Figura 39 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.2062| 99.6907 0.1031
Classe 2 0| 100.0000 0
Classe 3 0.1563| 97.9688 1.8750

Tabela 114 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento D.6.

Classe 1| Classe 2| Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 99.6552 0.3448
Classe 3 0| 2100.0000 0

Tabela 115 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento D.6.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.4854
Por conjunto de teste 36.8153
Médio por classe no conjunto de treinamento 34.0271
Médio por classe no conjunto de teste 33.2184

Tabela 116 - Percentuais de reconhecimento do Exfpeento D.6.
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Classe 1| Classe 2| Classe 3
0.0020 0.6739 0.0187

Tabela 117 - Vetor de competéncia do Experimento 6.
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Figura 39 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento D.6.

4.2.5 Experimento E: Utilizac&o da técnica de RDP e Comités de RNA’s

Este grupo de experimentos foi utilizado para afemficacia do classificador neural
em relacdo a etnia simplificada, utilizando-seéimicas de RDP e comités de Redes Neurais

Avrtificiais.

4.2.5.1 Experimento E.1

No ExperimentoE.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmpiicada
classificada em etnia branca, parda e negra. Atatgra da RNA utilizada neste experimento
foi composta por dados de entrada estratificadws, 1456 padrdes inicialmente. Os dados de
saida ndo eram estratificados, com 215 padrbe®tab representados por 3 bits. Foram
utilizados 5 neurdnios na camada de entrada. Negierimento, assim como nos que se
seguirdo sera aplicada a técnica de RDP iniciandms um fator 5 e variando-se até 25,
utilizando-se conceitos vistos na Secdo 3.7.3,d8tb 0 objetivo de se variar o conjunto de

treinamento e especializar cada classe. Esta g@mialtilizada no comité de redes neurais
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cujo resultado era obtido por média, (Secao 3fifh @e se tentar resultados satisfatérios, ou,
até mais eficientes que os anteriores. Neste erpptd, assim como nos demais, foram 5
neurénios na camada oculta, com funcéo de tramsfer®gsig. Na camada de saida foram
utilizados 3 neurdnios, também com funt@gsig. Isto para cada rede componente do Comité
(Secéo 3.7).

Na Tabela 118 pode-se observar a matriz de confpsémentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 119, pode-se ver a mesmidzrsd que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 120, observa-se o percentuakcdahlrecimento por conjunto de treinamento
e teste, e a taxa de reconhecimento médio poreglsgo do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 121 demonostriael de especializacdo através do
vetor de competéncia, no conjunto de treinamentinamente, na Figura 40 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaiome

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 50.5155| 20.9278] 28.5567
Classe 2| 41.5904| 26.9717, 31.4379
Classe 3| 41.9531| 20.8594| 37.1875

Tabela 118 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento E.1.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 50.9615| 12.5000; 36.5385
Classe 2| 50.3448| 13.6207| 36.0345
Classe 3| 46.1702| 18.7234] 35.1064

Tabela 119 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento E.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 38.4066
Por conjunto de teste 27.3488
Médio por classe no conjunto de treinamento 38.2249
Médio por classe no conjunto de teste 33.2295

Tabela 120 - Percentuais de reconhecimento do Expesento E.1.
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Tabela 121 - Vetor de competéncia do Experimento E.
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Figura 40 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento E.1.

4.2.5.2 Experimento E.2

O ExperimentoE.2 apresenta a arquitetura andloga ao experimen&i@ntexceto
por utilizar RDP com indice 10. Na Tabela 122 psdesbservar a matriz de confuséo
percentual do conjunto de treinamento. Na TabeB fp8de-se ver a mesma matriz, s6 que
relacionada ao conjunto de teste. Na Tabela 1Zkreh-se o percentual de reconhecimento
por conjunto de treinamento e teste, e a taxa cnhecimento médio por classe, tanto do
conjunto de treinamento, como também no conjuntizste. A Tabela 125 demonstra o nivel
de especializagdo através do vetor de competériegnjunto de treinamento, e, finalmente,
na Figura 41 apresenta-se a curva percentual @éodipado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 30.3093] 41.0309] 28.6598
Classe 2| 30.5011f 39.8257| 29.6732
Classe 3| 30.6250; 39.6875] 29.6875

Tabela 122 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento E.2.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 32.3077| 35.7692] 31.9231
Classe 2| 33.9655| 34.6552| 31.3793
Classe 3| 34.4681| 34.8936] 30.6383

Tabela 123 - Matriz de confusdo percentual do conpio de teste do Experimento E.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 33.0907
Por conjunto de teste 33.2093
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.2742
Médio por classe no conjunto de teste 32.5337

Tabela 124 - Percentuais de reconhecimento do Expesento E.2.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0.1353

0.1839

0.1245

Tabela 125 - Vetor de competéncia do Experimento E.
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Figura 41

- Curva conceitual de aprendizado do Expamento E.2.
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4.2.5.3 Experimento E.3

O ExperimentoE.3 apresenta a arquitetura anadloga ao Experimértoexceto por
utilizar RDP com indice 15. Na Tabela 126 podetsseovar a matriz de confusdo percentual
do conjunto de treinamento. Na Tabela 127, podees@ mesma matriz, s6 que relacionada
ao conjunto de teste. Na Tabela 128, observa-sgoemtual de reconhecimento por conjunto
de treinamento e teste, e a taxa de reconhecinmeétio por classe, tanto do conjunto de
treinamento, como também no conjunto de teste. Bel@al29 demonstra o nivel de
especializacdo através do vetor de competénciepmanto de treinamento, e, finalmente, na

Figura 42 apresenta-se a curva percentual do dpeelod para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 47.5258| 38.5567| 13.9175
Classe 2| 46.4488| 39.1503] 14.4009
Classe 3| 45.9375| 38.9063] 15.1563

Tabela 126 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento E.3.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 45.7692| 38.4615f 15.7692
Classe 2| 43.6207| 38.7069| 17.6724
Classe 3| 44.0426| 39.3617| 16.5957

Tabela 127 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento E.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 33.5027
Por conjunto de teste 35.5814
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.9441
Médio por classe no conjunto de teste 33.6906

Tabela 128 - Percentuais de reconhecimento do Experento E.3.
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Tabela 129 - Vetor de competéncia do Experimento &.
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Figura 42 - Curva conceitual de aprendizado do Expamento E.3.

4.2.5.4 Experimento E.4

O ExperimentoE.4 apresenta a arquitetura ao Experimeatity exceto por utilizar
RDP com indice 20. Na Tabela 130 pode-se observaatdz de confusdo percentual do
conjunto de treinamento. Na Tabela 131, pode-s&veesma matriz, s6 que relacionada ao
conjunto de teste. Na Tabela 132, observa-se epe de reconhecimento por conjunto de
treinamento e teste, e a taxa de reconhecimentaonpéd classe, tanto do conjunto de
treinamento, como também no conjunto de teste. Bel@al33 demonstra o nivel de
especializacéo através do vetor de competénciepmanto de treinamento, e, finalmente, na

Figura 43 apresenta-se a curva percentual do dpeelod para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 49.4845| 36.8041 13.7113
Classe 2| 48.8453 37.9739 13.1808
Classe 3| 48.9063| 36.8750, 14.2188

Tabela 130 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento E.4.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1| 47.8846| 39.8077 12.3077
Classe 2| 47.1552| 40.9483| 11.8966
Classe 3| 47.0213| 41.4894 11.4894

Tabela 131 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento E.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 33.4547
Por conjunto de teste 36.1860
Médio por classe no conjunto de treinamento 33.8924
Médio por classe no conjunto de teste 33.4408

Tabela 132 - Percentuais de reconhecimento do Expesento E.4.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

0.1848

0.1542

0.0780

Tabela 133 - Vetor de competéncia do Experimento £&.
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Figura 43 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento E.4.
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4.2.6 Experimento F: Classificagdo sem a Classe Dominante

Este grupo de experimentos foi utilizado para afemficacia do classificador neural
em relacdo a etnia simplificada, removendo-se da da dados a classe dominante (branca).

Isto foi feito, intuitivamente, para se verificaefeito na classificacdo das outras duas etnias.

4.2.6.1 Experimento F.1

No ExperimentoF.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmplicada
classificada em etnia parda e negra sem a etnmigdord arquitetura da RNA utilizada neste
experimento foi composta por dados de entradatiéistrdos, com 106 padrdes da etnia negra
e 137 padrbes da etnia parda formando o conjuntivedeamento. Os dados de saida néo
eram estratificados e foram representados pors2 dram utilizados 5 neurdnios na camada
de entrada. Neste experimento, assim como nose&segirdo, foi feita uma variacdo na
arquitetura da rede, variando-se o numero de nms®@a camada oculta. Neste experimento
tomou-se como ponto de inicio utilizar 3 neurdni@s camada oculta, com funcédo de
transferéncidogsig. Na camada de saida foram utilizados 2 neurbraoshém com funcéo
logsig. O objetivo de se retirar a etnia branca era warnifo efeito nos resultados ja que na

base de dados original a etnia branca era majaritar

Na Tabela 134 pode-se observar a matriz de confpsémentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 135, pode-se ver a mesmé&nsi que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 136, observa-se o percentuakdahecimento por conjunto de treinamento
e teste, e a taxa de reconhecimento médio poregl&s®o do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 137 demonostriael de especializacdo através do
vetor de competéncia, no conjunto de treinamentin@amente, na Figura 44 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaiome

Classe 1| Classe 2
Classe 1 2.3585 97.6415
Classe 2 2.4818 97.5182

Tabela 134- - Matriz de confus&o percentual do coapto de treinamento do Experimento F.1.



Classe 1| Classe 2
Classe 1 3.2558 06.7442
Classe 2 3.4211 96.5789

Tabela 135 - Matriz de confuséo percentual do conjuo de teste do Experimento F.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 56.0082
Por conjunto de teste 47.0370
Médio por classe no conjunto de treinamento 49.9384
Médio por classe no conjunto de teste 49.9174

Tabela 136 - Percentuais de reconhecimento do Expeento F.1.

Classe 1

Classe 2

0.0208

0.0407

Tabela 137 - Vetor de competéncia do Experimento E.
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Figura 44 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento F.1.
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4.2.6.2 Experimento F.2

O Experimentd-.2 apresenta a arquitetura da RNA anéloga ao expetinaaterior,
exceto com uma variagdo no nimero de neurbnioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Na Tabela 138 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 139, pode-se ver a mesma matriz, sO ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 140, observa-se o0 percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 141 demonstra d divespecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejyena Figura 45 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 16.2264| 83.7736
Classe 2| 13.2117 86.7883

Tabela 138 - Matriz de confuséo percentual do conjio de treinamento do Experimento F.2.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 16.2791 83.7209
Classe 2| 15.2632] 84.7368

Tabela 139 - Matriz de confusdo percentual do conpio de teste do Experimento F.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 56.0082
Por conjunto de teste 48.3951
Médio por classe no conjunto de treinamento 51.5074
Médio por classe no conjunto de teste 50.5080

Tabela 140 - Percentuais de reconhecimento do Expeento F.2.

Classe 1| Classe 2

0.1103 0.5153
Tabela 141 - Vetor de competéncia do Experimento E.
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Figura 45 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento F.2.

4.2.6.3 Experimento F.3

O ExperimentoF.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetariel,
exceto com uma variacdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 142 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 143, pode-se ver a mesma matriz, sé elaeionada ao conjunto de teste. Na
Tabela 144, observa-se o0 percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmujointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 145 demonstra d divespecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatmena Figura 46 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 21.6981 78.3019
Classe 2| 17.8832] 82.1168

Tabela 142 - Matriz de confuséo percentual do conjio de treinamento do Experimento F.3.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 21.3953] 78.6047
Classe 2| 19.4737 80.5263

Tabela 143 - Matriz de confuséo percentual do conjuo de teste do Experimento F.3.
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Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 55.7613
Por conjunto de teste 49.1358
Médio por classe no conjunto de treinamento 51.9075
Médio por classe no conjunto de teste 50.9608

Tabela 144 - Percentuais de reconhecimento do Expeento F.3.

Classe 1| Classe 2
0.1396 0.4958

Tabela 145 - Vetor de competéncia do Experimento F.
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Figura 46 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento F.3.

4.2.6.4 Experimento F.4

O ExperimentoF.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetariel,
exceto com uma variagdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 146 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 147, pode-se ver a mesma matriz, sO ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 148, observa-se o0 percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 149 demonstra d dvespecializacao através do vetor de
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competéncia no conjunto de treinamento, e, finatejyema Figura 47 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 23.6792 76.3208
Classe 2| 17.2263| 82.7737

Tabela 146 - Matriz de confuséo percentual do conjio de treinamento do Experimento F.4.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 20.6977, 79.3023
Classe 2| 18.1579 81.8421

Tabela 147 - Matriz de confusédo percentual do conjuo de teste do Experimento F.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 56.9959
Por conjunto de teste 49.3827
Médio por classe no conjunto de treinamento 53.2265
Médio por classe no conjunto de teste 51.2699

Tabela 148 - Percentuais de reconhecimento do Exjperento F.4.

Classe 1

Classe 2

0.1499

0.5032

Tabela 149 - Vetor de competéncia do Experimento £.
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Figura 47 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento F.4.



4.2.6.5 Experimento F.5

O ExperimentoF.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetinie4,
exceto por apresentar a fungéo de transferéacggna camada oculta. Na Tabela 150 pode-
se observar a matriz de confusdo percentual dauctinjde treinamento. Na Tabela 151,
pode-se ver a mesma matriz, s6 que relacionadargnto de teste. Na Tabela 152, observa-
se 0 percentual de reconhecimento por conjuntorei@amento e teste, e a taxa de
reconhecimento médio por classe, tanto do conja®otreinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 153 demonstra o nieetspecializacdo através do vetor de

competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatejena Figura 48 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 18.1132] 81.8868
Classe 2| 11.6788| 88.3212

Tabela 150 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento F.5.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 15.5814, 84.4186
Classe 2| 12.1053] 87.8947

Tabela 151 - Matriz de confusdo percentual do conpio de teste do Experimento F.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 57.6955
Por conjunto de teste 49.5062
Médio por classe no conjunto de treinamento 53.2172
Médio por classe no conjunto de teste 51.7381

Tabela 152 - Percentuais de reconhecimento do Expeento F.5.

Classe 1

Classe 2

0.1437

0.5376

Tabela 153 - Vetor de competéncia do Experimento F..
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Figura 48 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento F.5.

4.2.6.6 Experimento F.6

O ExperimentoF.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetinte4,
exceto por apresentar duas camadas ocultas, comautOnios cada. Na Tabela 154 pode-se
observar a matriz de confuséo percentual do cametreinamento. Na Tabela 155, pode-se
ver a mesma matriz, s6 que relacionada ao conpmteste. Na Tabela 156, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tme@mdo e teste, e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamerdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 157 demonstra o nivel de especializacaeéstido vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento, e, finalmente, na Figura 49 aptassma curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 41.5094 58.4906
Classe 2| 30.6569 69.3431

Tabela 154 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento F.6.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 39.0698  60.9302
Classe 2| 33.4211, 66.5789

Tabela 155 - Matriz de confusdo percentual do conpio de teste do Experimento F.6.
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Reconhecimento

Percentual

Por conjunto de treinamento

57.2016

Por conjunto de teste

51.9753

Médio por classe no conjunto de treinamento

55.4262

Médio por classe no conjunto de teste

52.8244

Tabela 156 - Percentuais de reconhecimento do Exjperento F.6.

Classe 1

Classe 2

0.2634

0.4590

Tabela 157 - Vetor de competéncia do Experimento &-.
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Figura 49 - Curva conceitual de aprendizado do Expéanento F.6.

4.2.7 Experimento G: Separacdo dos Atributos de Entrada

Este grupo de experimentos foi utilizado para efeeficacia do classificador neural,

em relacdo a etnia simplificada, utilizando-se dugbutos de entrada binarizados. Isto foi

feito a fim de verificar o efeito de uma melhor@ggao dos dados de entrada.
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4.2.7.1 Experimento G.1

No ExperimentoG.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmaplficada,
classificada em etnia branca, parda e negra. Atatgra da RNA utilizada neste experimento
foi composta por dados de entrada nao estratifsg;aoom 97 padrdes da etnia negra, 459 da
etnia branca, 128 da etnia parda, dando um totéBdepadrbes para treinamento. Os dados
de saida também ndo eram estratificados, com wahdet215 padrdes sendo representados
por 3 bits. Foram utilizados 15 neurdnios na cantedantrada, pois cada reagente passou a
ser representado por 3 digitos binarios. Istoddof tentando-se separar melhor os dados de
entrada, a fim de se tentar atingir resultados mi@gentes. Além disso, neste experimento,
assim como nos que se seguirdo, foi feita umagé&simo niumero de neurbnios na camada
oculta, utilizando-se conceitos vistos na Secae4cbm o objetivo de se variar a arquitetura
da rede, para se observar a performance da mesmay4e como ponto de inicio utilizar 5
neurbnios na camada oculta, com funcéo de tramsfer®gsig. Na camada de saida foram

utilizados 3 neurénios, também com funi@gsig.

Na Tabela 158 pode-se observar a matriz de confpsémentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 159, pode-se ver a mesmidzrsd que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 160, observa-se o percentuakdalrecimento por conjunto de treinamento
e teste, e a taxa de reconhecimento médio poreglsgo do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 161 demobstriael de especializacao através do
vetor de competéncia, no conjunto de treinamentiinamente, na Figura 50 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaigme

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.6186| 98.2474 1.1340
Classe 2 0 99.8667 0.1333
Classe 3 0.2362 95.1969 4.5669

Tabela 158 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.1.




Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0 98.9600 1.0400
Classe 3 0 99.3750 0.6250

Tabela 159 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento G.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.6261
Por conjunto de teste 55.1111
Médio por classe no conjunto de treinamento 35.0174
Médio por classe no conjunto de teste 33.1950

Tabela 160 - Percentuais de reconhecimento do Expeento G.1.

Classe 3
0.0449

Classe 2
0.6746

Classe 1
0.0061

Tabela 161 - Vetor de competéncia do Experimento G.
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Figura 50 - Curva conceitual de aprendizado do Expgénento G.1.

4.2.7.2 Experimento G.2

O Experimentds.2 apresenta a arquitetura da RNA anéloga ao expetinaaterior,

exceto com uma variacdo no numero de neurbnioamada oculta, que de 5 passou para 10.
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Na Tabela 162 pode-se observar a matriz de confuss&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 163, pode-se ver a mesma matriz, sé elaeionada ao conjunto de teste. Na
Tabela 164, observa-se o0 percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmujointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 165 demonstra d diveespecializacdo através do vetor de
competéncia, no conjunto de treinamento, e, finatmjena Figura 51 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.9278 97.4227 1.6495
Classe 2 0.0667 99.5778 0.3556
Classe 3 0.1575| 92.8346 7.0079

Tabela 162 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.2.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 0.4800, 98.0000 1.5200
Classe 3 0 98.9583 1.0417

Tabela 163 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento G.2.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 67.9377
Por conjunto de teste 54.6667
Médio por classe no conjunto de treinamento 35.8378
Médio por classe no conjunto de teste 33.0139

Tabela 164 - Percentuais de reconhecimento do Expeento G.2.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 1

0.0092

0.6765

0.0678

Tabela 165 - Vetor de competéncia do Experimento .
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Figura 51 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento G.2.

4.2.7.3 Experimento G.3

O ExperimentoG.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetin@.1,
exceto por apresentar 15 neurbnios na camada oddtalabela 166 pode-se observar a
matriz de confusdo percentual do conjunto de tnegmdo. Na Tabela 167, pode-se ver a
mesma matriz, sé que relacionada ao conjunto de.ték& Tabela 168, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tne@mdo e teste, e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamerdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 169 demonstra o nivel de especializacaeéastido vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento, e, finalmente, na Figura 52 aptassma curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 1.9588| 96.7010 1.3402
Classe 2 0.1556| 99.6000 0.2444
Classe 3| 0.2362 93.0709  6.6929

Tabela 166 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.3.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 100.0000 0
Classe 2 1.1200 97.9200 0.9600
Classe 3 0 99.1667 0.8333

Tabela 167 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento G.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 68.0415
Por conjunto de teste 54.5778
Médio por classe no conjunto de treinamento 36.0839
Médio por classe no conjunto de teste 32.9178

Tabela 168 - Percentuais de reconhecimento do Experento G.3.

Classe 3
0.0654

Classe 2
0.6770

Classe 1
0.0193

Classe 1

Tabela 169 - Vetor de competéncia do Experimento &.
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Figura 52 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento G.3.

4.2.7.4 Experimento G.4

O ExperimentoG.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetin@.1,
exceto por apresentar 20 neurdnios na camada oddtalabela 170 pode-se observar a
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matriz de confusdo percentual do conjunto de tregmdo. Na Tabela 171, pode-se ver a
mesma matriz, s6 que relacionada ao conjunto de.td&& Tabela 172, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tme@mdo e teste, e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamesdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 173 demonstra o nivel de especializaciweéstido vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento, e, finalmente, na Figura 53 aptassma curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 1.7526| 97.2165 1.0309
Classe 2 0.0889 99.7778 0.1333
Classe 3 0.2362 93.0709 6.6929

Tabela 170 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.4.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0| 200.0000 0
Classe 2 0.6400, 98.0000 1.3600
Classe 3 0 99.3750 0.6250

Tabela 171 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento G.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 68.1306
Por conjunto de teste 54.5778
Médio por classe no conjunto de treinamento 36.0744
Médio por classe no conjunto de teste 32.8750

Tabela 172 - Percentuais de reconhecimento do Expeento G.4.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 1

0.0173

0.6777

0.0660

Tabela 173 - Vetor de competéncia do Experimento &.
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Figura 53 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento G.4.

4.2.7.5 Experimento G.5

O ExperimentoG.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetin@.1,
exceto por apresentar 25 neurdnios na camada oddtalabela 174 pode-se observar a
matriz de confusdo percentual do conjunto de tnegmdo. Na Tabela 175, pode-se ver a
mesma matriz, s6 que relacionada ao conjunto de.td&& Tabela 176, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tme@mdo e teste, e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamesdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 177 demonstra o nivel de especializacieéstido vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento, e, finalmente, na Figura 54 aptassma curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 1.8557| 97.5258 0.6186
Classe 2 0.1111 99.8667 0.0222
Classe 3 0.3150 93.7008 5.9843

Tabela 174 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.5.



Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0.1923| 99.8077 0
Classe 2 0.8000 98.5600 0.6400
Classe 3 0| 100.0000 0

Tabela 175 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de teste do Experimento G.5.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 68.0712
Por conjunto de teste 54.8000
Médio por classe no conjunto de treinamento 35.9022
Médio por classe no conjunto de teste 32.9174

Tabela 176 - Percentuais de reconhecimento do Expeento G.5.

Classe 3
0.0595

Classe 2
0.6772

Classe 1
0.0183

Classe 1

Tabela 177 - Vetor de competéncia do Experimento &.
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Figura 54 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento G.5.

4.2.7.6 Experimento G.6

O ExperimentoG.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetin@.1,
exceto por apresentar 30 neurdnios na camada oddtalabela 178 pode-se observar a
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matriz de confusdo percentual do conjunto de tre@mdo. Na Tabela 179, pode-se ver a
mesma matriz, s6 que relacionada ao conjunto de.td&& Tabela 180, observa-se o
percentual de reconhecimento por conjunto de tme@mdo e teste, e a taxa de reconhecimento
médio por classe, tanto do conjunto de treinamesdmo também no conjunto de teste. A
Tabela 181 demonstra o nivel de especializacaeéstido vetor de competéncia, no conjunto
de treinamento, e, finalmente, na Figura 55 aptassma curva percentual do aprendizado,

para este experimento.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 1.6495 96.8041 1.5464
Classe 2 0.1111 99.6667 0.2222
Classe 3 0.0787| 93.3071 6.6142

Tabela 178 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento G.6.

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Classe 1 0 99.8077 0.1923
Classe 2 0.6400| 98.0000 1.3600
Classe 3 0 99.3750 0.6250

Tabela 179 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento G.6.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 68.0267
Por conjunto de teste 54.5778
Médio por classe no conjunto de treinamento 35.9768
Médio por classe no conjunto de teste 32.8750

Tabela 180 - Percentuais de reconhecimento do Experento G.6.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 1

0.0163

0.6771

0.0646

Tabela 181 - Vetor de competéncia do Experimento &.
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Figura 55 - Curva conceitual de aprendizado do Expemento G.6.

4.2.8 Experimento H: Utilizagao de Conjuntos Disjuntos de Dados

Este grupo de experimentos foi utilizado para afemficacia do classificador neural
em relacdo a etnia simplificada, sem a classe dorten(branca) e utilizando-se conjuntos

disjuntos de dados.

4.2.8.1 Experimento H.1

No ExperimentoH.1 foi utilizada a base de dados referente a Etnmaplficada,
classificada em etnia parda e negra sem a etni@dord arquitetura da RNA utilizada neste
experimento utilizou os dados de entrada de form&a 9 conjuntos disjuntos tivessem as
saidas agrupadas, As classes foram agrupadas éos ganegros. Com isto, tivemos um total
de 22 padrdes para toda a base de dados. O codpitiginamento foi formado por 50 % dos
padrdes e o restante formou o conjunto de testega@os de saida ndo eram estratificados e
foram representados por 2 digitos binarios. Forailizados 5 neurdnios na camada de
entrada. Neste experimento, assim como nos queggrdo, foi feita uma variacdo na
arquitetura da rede, variando-se o nimero de nmsd@a camada oculta. Tomou-se, como
ponto de inicio, utilizar 3 neurbnios na camaddtacaom funcdo de transferéndigsig. Na

camada de saida, foram utilizados 2 neur6nios,déamdom funcadogsig
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Na Tabela 182 pode-se observar a matriz de confpsémentual do conjunto de
treinamento. Na Tabela 183, pode-se ver a mesmidzrsd que relacionada ao conjunto de
teste. Na Tabela 184, observa-se o percentuakdalrecimento por conjunto de treinamento
e teste, e a taxa de reconhecimento médio poreglsgo do conjunto de treinamento, como
também no conjunto de teste. A Tabela 185 demonbstriael de especializacao através do
vetor de competéncia no conjunto de treinamentbin@&mente, na Figura 56 apresenta-se a

curva percentual do aprendizado, para este expaiome

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 95.7143 4.2857
Classe 2| 32.5000, 67.5000

Tabela 182 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento H.1.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 57.1429 42.8571
Classe 2| 72.5000, 27.5000

Tabela 183 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.1.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 85.4545
Por conjunto de teste 46.3636
Médio por classe no conjunto de treinamento 81.6071
Médio por classe no conjunto de teste 42.3214

Tabela 184 - Percentuais de reconhecimento do Expeento H.1.

Classe 1| Classe 2
0.8213 0.6217

Tabela 185 - Vetor de competéncia do Experimento H.
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Figura 56 - Curva conceitual de aprendizado do Expéemento H.1.

4.2.8.2 Experimento H.2

O ExperimentdH.2 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao expetinaaterior,
exceto com uma variacdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 5.
Na Tabela 186 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 187, pode-se ver a mesma matriz, sO ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 188, observa-se o percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 189 demonstra d divespecializacao através do vetor de
competéncia no conjunto de treinamento, e, finatejema Figura 57 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 97.1429 2.8571
Classe 2| 15.0000, 85.0000

Tabela 186 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento H.2.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 54.2857| 45.7143
Classe 2| 72.5000 27.5000

Tabela 187 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.2.



Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 92.7273
Por conjunto de teste 44.5455
Médio por classe no conjunto de treinamento 91.0714
Médio por classe no conjunto de teste 40.8929

Tabela 188 - Percentuais de reconhecimento do Exfperento H.2.

Classe 1

Classe 2

0.8982

0.8150

Tabela 189 - Vetor de competéncia do Experimento Bi.
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Figura 57 - Curva conceitual de aprendizado do Expéemento H.2.

4.2.8.3 Experimento H.3
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O ExperimentoH.3 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetarié.1,

exceto com uma variacdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 7.
Na Tabela 190 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 191, pode-se ver a mesma matriz, sé elaeionada ao conjunto de teste. Na
Tabela 192, observa-se o percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 193 demonstra d divespecializacdo através do vetor de

competéncia no conjunto de treinamento, e, finatejema Figura 58 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.



Classe 1

Classe 2

Classe 1| 97.1429

2.8571

Classe 2| 10.0000

90.0000

Tabela 190 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento H.3.

Classe 1

Classe 2

Classe 1| 52.8571

47.1429

Classe 2| 75.0000

25.0000

Tabela 191 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.3.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 94.5455
Por conjunto de teste 42.7273
Médio por classe no conjunto de treinamento 93.5714
Médio por classe no conjunto de teste 38.92.86

Tabela 192 - Percentuais de reconhecimento do Experento H.3.

Classe 1

Classe 2

0.9214 0.8667

Tabela 193 - Vetor de competéncia do Experimento Bl.
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Figura 58 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento H.3.
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4.2.8.4 Experimento H.4

O ExperimentoH.4 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetanié.1,
exceto com uma variagdo no numero de neurénioamada oculta, que de 3 passou para 10.
Na Tabela 194 pode-se observar a matriz de confum@&entual do conjunto de treinamento.
Na Tabela 195, pode-se ver a mesma matriz, so ejaeianada ao conjunto de teste. Na
Tabela 196, observa-se o percentual de reconheimmenconjunto de treinamento e teste, e
a taxa de reconhecimento médio por classe, tantmdjointo de treinamento, como também
no conjunto de teste. A Tabela 197 demonstra d divespecializacdo através do vetor de
competéncia no conjunto de treinamento, e, finatejema Figura 59 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado, para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 95.7143 4.2857
Classe 2| 12.5000, 87.5000

Tabela 194 - Matriz de confusdo percentual do conpuo de treinamento do Experimento H.4.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 62.8571 37.1429
Classe 2| 60.0000, 40.0000

Tabela 195 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.4.

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 92.7273
Por conjunto de teste 54.5455
Médio por classe no conjunto de treinamento 91.6071
Médio por classe no conjunto de teste 51.4286

Tabela 196 - Percentuais de reconhecimento do Experento H.4.

Classe 1| Classe 2
0.9002 0.8217

Tabela 197 - Vetor de competéncia do Experimento K.
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Figura 59 - Curva conceitual de aprendizado do Expéemento H.4.

4.2.8.5 Experimento H.5

O ExperimentoH.5 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetanié.4,
exceto por apresentar a funcéo de transferéaoggna camada ocult&a Tabela 198 pode-
se observar a matriz de confusdo percentual dauctinjde treinamento. Na Tabela 199,
pode-se ver a mesma matriz, s6 que relacionadargnto de teste. Na Tabela 200, observa-
se 0 percentual de reconhecimento por conjuntorei@amento e teste, e a taxa de
reconhecimento médio por classe, tanto do conja®otreinamento, como também no
conjunto de teste. A Tabela 201 demonstra o nieetspecializacdo através do vetor de
competéncia no conjunto de treinamento, e, finatejema Figura 60 apresenta-se a curva

percentual do aprendizado para este experimento.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 91.4286 8.5714
Classe 2| 10.0000; 90.0000

Tabela 198 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento H.5.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 55.7143| 44.2857
Classe 2| 70.0000; 30.0000

Tabela 199 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.5.
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Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 90.9091
Por conjunto de teste 46.3636
Médio por classe no conjunto de treinamento 90.7143
Médio por classe no conjunto de teste 42.8571

Tabela 200 - Percentuais de reconhecimento do Experento H.5.

Classe 1| Classe 2
0.8671 0.7933

Tabela 201 - Vetor de competéncia do Experimento Bl.

Emo
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Figura 60 - Curva conceitual de aprendizado do Expénento H.5.

4.2.8.6 Experimento H.6

O ExperimentoH.6 apresenta a arquitetura da RNA analoga ao Expetini¢.4,
exceto por apresentar duas camadas ocultas coeut®nios caddsto também foi feito para
se verificar o efeito na performance da rede. NbelBa202 pode-se observar a matriz de
confusédo percentual do conjunto de treinamentol &eela 203, pode-se ver a mesma matriz,
s6 que relacionada ao conjunto de teste. Na TaP@dn observa-se o percentual de
reconhecimento por conjunto de treinamento e testetaxa de reconhecimento médio por
classe, tanto do conjunto de treinamento, como éamio conjunto de teste. A Tabela 205

demonstra o0 nivel de especializacdo através dor \a#ocompeténcia no conjunto de



treinamento, e, finalmente, na Figura 61 apressmta-curva percentual do aprendizado, para

este experimento.

Tabela 202 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de treinamento do Experimento H.6.

Tabela 203 - Matriz de confusdo percentual do conjuo de teste do Experimento H.6.

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 95.7143 4.2857
Classe 2| 10.0000; 90.0000

Classe 1| Classe 2
Classe 1| 585714, 41.4286
Classe 2| 75.0000 25.0000

Reconhecimento Percentual
Por conjunto de treinamento 93.6364
Por conjunto de teste 46.3636
Médio por classe no conjunto de treinamento 92.8571
Médio por classe no conjunto de teste 41.7857

Tabela 204 - Percentuais de reconhecimento do Expeento H.6.

Classe 1

Classe 2

0.9099

0.8400

Tabela 205 - Vetor de competéncia do Experimento Bl.

Erro
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Figura 61 - Curva conceitual de aprendizado do Expéemento H.6.
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4.3 COMENTARIOS DOS EXPERIMENTOS

4.3.1 Quadro Resumo dos Experimentos

Segue na Tabela abaixo, um quadro com o resumeadagdes aplicadas aos experimentos realizados tnabalho, e nas subsecoes
seguintes os comentarios de cada experimento.

EXPERIMENTO | BASE DE DADOS DADOS DE ENTRADA DADOS DE SAIDA VARIAGRONG [ \/xciacaona | comime | VARIACEO
. . NUMERO DE FUNCAO DE DE NONDE | rpp
SANGUE | ETNIA | NAO ESTRATIF. |  ESTRATIF. | NAO ESTRATIF. | ESTRATIF. | NEURONIOSNA | olfaoc | DS | CAMADAS
CAMADA OCULTA OCULTAS
A X X X X X X
B X X X X X X
c X X X X X X
D X X X X X X
E X X X X X
X (SEM ETNIA
F X BRANCA) X X X X
G X__| X (BINARIZADA) X X X X
X (SEM ETNIA
H X BRANCA) %

Tabela 206 - Resumo das variacdes de técnicas aptlas aos experimentos.
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O Experimento Aoi utilizado para se aferir a estabilidade e sibrn da base de dados.

Para isto, foi verificada a eficicia na classif&maga tipagem sangtiinea correta mediante o

conjunto de

reagentes sanguineos apresentados. efdtados dos percentuais de

reconhecimento dos conjuntos de treinamento e tesiem ser vistos na Tabela 207. O

melhor resultado foi para o experimento A.3, quddi como caracteristica 7 neurbnios na

camada oculta. Estes experimentos também obtivera@lentes resultados em relacdo ao

vetor de competéncia, que pode-ser visto na Tabef Praticamente todas as classes

obtiveram valores proximos de 1 o que significa gu@eneralizacdo (Secédo 4.1) esta

satisfatoria.

Percentual de
Reconhecimentd

do Conjunto de

Percentual de
Reconhecimento

do Conjunto de

Reconhecimento
Médio por

Classe do

Reconhecimento
Médio por

Classe do

Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste

Experimento A.1 87,7573 81,9070 84,6740 84,9779
Experimento A.2 96,9737 97,3488 94,6208 95,0000
Experimento A.3 98,9766 99,9070 97,1311 97,5000
Experimento A.4 98,9766 99,8605 97,1311 97,4779
Experimento A.5 98,9474 99,8140 97,0944 97,4223
Experimento A.6 97,8655 97,3953 97,0902 97,4779

Tabela 207 - Comparacao dos resultados do ExperimenA. Percentuais de reconhecimento.
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Vetor de Competéncias
Classe 1| Classe 2 | Classe 3 Classe 4
Experimento A.11  0.6972 0.7093 0.8798 0.8477
Experimento A2 0.9960 0.8159 0.8697 0.9988
Experimento A.3|  .9955 0.8852 0.9701 0.9996
Experimento A4 0.9960 0.8852 0.9944 0.9823
Experimento A5 09955  0.8837|  0.9683 0.9996
Experimento A6 09718 0.9361|  0.9000 1.0000

Tabela 208 - Comparacao dos resultados do ExperimenA. Vetor de Competéncia.

4.3.3 Experimento B

O Experimento B foi utilizado para se verificar #ic@&cia da RNA em classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados nédo estratificados. A tgleate de padrbes da etnia branca
superava em até quase 5 vezes a quantidade dos patirdes. Isto levou a rede a apresentar
resultados na faixa de 50 % de reconhecimento gudndsubmetimento do conjunto de
treinamento a rede. Porém o reconhecimento médioclagse se manteve muito baixo
mesmo no conjunto de teste, na ordem de 33 %xp@rimento B.&apresentou o melhor
resultado dos testes deste experimento, mas agndestram bem insatisfatérios. Como se
pode ver nas matrizes confusdes nas Tabelas 4604%]1, 54, 55, 58, 59, 62, 63, 66 e 67,
tem-se a quase totalidade dos padrdes convergigeneralizando para a classe branca. Os
resultados d@&xperimento Bem relacdo aos percentuais de reconhecimentoodgsntos de
treinamento e teste podem ser vistos na TabelaN#®T.abela 210, o vetor de competéncia
dos experimentos demonstra, claramente, o nivetspecializacdo da classe branca. As
curvas conceituais de aprendizado de todos ostestexperimento B demonstram niveis de

erro muito elevados, o que nao é satisfatério.
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Percentual de | Percentual de | Reconhecimento Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento B.1 67,2661 53,7674 33,6198 33,2184
Experimento B.2 67,2222 53,9535 33,5417 33,3333
Experimento B.3 67,4269 53,8140 33,9626 33,2893
Experimento B.4 67,6316 53,6744 34,3084 33,1609
Experimento B.5 67,3977 53,7209 33,8813 33,1897
Experimento B.6 67,4561 53,5814 34,0042 33,1456

Tabela 209 - Comparacao dos resultados do ExperimenB. Percentuais de reconhecimento.

Vetor de Competéncias

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Experimento B.1 0 0.6721 0.0086
Experimento B.2 0 0.6718/  0.0063
Experimento B.3 0 0.6732 0.0194
Experimento B.4 0 0.6746 0.0296
Experimento B.5 0.0010 0.6731 0.0156
Experimento B.6|  0.0010 0.6734 0.0195

Tabela 210 - Comparacéo dos resultados do ExperimenB. Vetor de Competéncia.

4.3.4 Experimento C

O Experimento Cfoi utilizado para se verificar a eficacia da RN classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados estratificados. Estesstéstam feitos para se verificar o efeito da
entrada de dados com um conjunto estratificadauesfato no classificador. Os resultados
demonstrados nas matrizes de confusdo nos expéosn€ril até C.6 , tanto de treinamento
guanto de teste revelam uma melhor distribuicdoge® ao invés de se ter resultados

especializados em branco, o erro é distribuidospeisses pardas e negras. Os resultados se
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mostraram ndo substanciais e podem ser observadesseimo na Tabela 211. Na Tabela

212, apresentam-se 0s vetores de competénciadatingurante os experimentos e, como se

pode observar, nenhuma classe apresenta um nivwsdpideializacdo adequado. As curvas

conceituais de aprendizado de todos os testeplerimento Gambém demonstram niveis

de erro muito elevados.

Percentual de
Reconhecimentd

do Conjunto de

Percentual de
Reconhecimento

do Conjunto de

Reconhecimento
Médio por

Classe do

Reconhecimento
Médio por

Classe do

Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste

Experimento C.1 35,4327 25,1163 34,4661 32,4747
Experimento C.2 38,6951 27,9070 38,4696 33,3144
Experimento C.3 38,9560 27,7674 38,7698 33,2542
Experimento C.4 40,4258 28,5581 40,4784 33,1418
Experimento C.5 37,9052 28,2326 37,9311 32,8282
Experimento C.6 38,8942 27,4884 38,5491 34,2004

Tabela 211 - Comparacao dos resultados do ExperimenC. Percentuais de reconhecimento.

Vetor de Competéncias

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Experimento C.1 00853  0.0990| 0.2823
Experimento C.2. 02537  0.1796| 0.2415
Experimento C.3 02562  0.1824|  0.2353
Experimento C.4  0.3010 0.2116 0.2141
Experimento C.5/ 2544 0.1926 0.1909
Experimento C.6|  0.2521 0.1515 0.2438

Tabela 212 - Comparacéo dos resultados do ExperimenC. Vetor de Competéncia.



140

4.3.5 Experimento D

O Experimento Dfoi utilizado para se verificar a eficacia da RN classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cenag@fio o conjunto de dados de teste com
os dados estratificados. Os dados de entrada téimesestratificados. Os resultados foram
muito parecidos com os alcancados exgerimentos BOs resultados déxperimento Dem
relacdo aos percentuais de reconhecimento dosntosjde treinamento e teste podem ser
vistos na Tabela 213. Na Tabela 214 tém-se osegetl competéncia que demonstram ainda
a alta especializacdo da classe branca. As cuimaseituais de aprendizado apresentam

niveis de erros ainda nao aceitaveis.

Percentual de | Percentual de | Reconhecimento Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento D.1 67,3830 36,8153 33,8657 33,2318
Experimento D.2 67,3977 36,8790 33,9668 33,2893
Experimento D.3 67,4415 36,6879 33,9699 33,1034
Experimento D.4 67,5877 36,8790 34,2761 33,2893
Experimento D.5 67,5292 36,8153 34,0885 33,2318
Experimento D.6 67,4854 36,8153 34,0271 33,2184

Tabela 213 - Comparacao dos resultados do ExperimenD. Percentuais de reconhecimento.

Vetor de Competéncias

Classe 1| Classe 2| Classe 3
Experimento D.1 0 0.6730 0.0163
Experimento D.2 0 0.6728 0.0201
Experimento D.3 0 0.6732 0.0195
Experimento D.4 0.0010 0.6746 0.0280
Experimento D.5 0 0.6740 0.0226
Experimento D.6|  0.0020 0.6739 0.0187

Tabela 214 - Comparacéo dos resultados do ExperimenD. Vetor de Competéncia.
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4.3.6 Experimento E

O Experimento Efoi utilizado para se verificar a eficacia da RMfn classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados estratificados num tetdl4b6 padrdes. Foi utilizada a técnica de
RDP inicialmente com fator 5 e variando-se nos BrpEntos posteriores até o fator 25. A
técnica serviu para alternar o conjunto de treimama fim de se utilizar o comité de redes
neurais por média. Tentava-se atingir resultadesfgssem satisfatorios, pois os resultados
dos outros experimentos relacionados a etnia foliasatisfatorios. Os resultados
demonstrados nas matrizes de confusdoerpsrimentos E.atéE.4 , tanto de treinamento
guanto de teste revelam uma melhor distribuicagusoo resultado do comité quando deveria
classificar para a classe parda estava, ao canaé@mentando o resultado em relacao a etnia
negra. Isto pode ser devido a erros de avaliacBpate do entrevistador que fez a coleta de
sangue ou, realmente, ndo ser possivel realiZassifccacdo com este conjunto de atributos.
De qualquer modo, os resultados ndo s&o substgnp@s como pode ser visto na Tabela
215, tem-se taxas de reconhecimento do conjuntwr e€lpasse em um patamar muito baixo.
Na Tabela 216, apresentam-se o0s vetores de corn@etdimgidos durante os experimentos e,
como se pode observar, nenhuma classe apresentdveimde especializacdo adequado.
Apesar das curvas de aprendizado terem apreseatadmelhor desempenho do que os
apresentados nos experimentos relacionados aaténegora, tivemos erros proximo a zero
antes de atingir o numero total de épocas, a dareg@o ndo estava satisfatoria e nem

mesmo a convergéncia.
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Percentual de Percentual de | Reconhecimentg Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento E.1 38,4066 27,3488 38,2249 33,2295
Experimento E.2 33,0907 33,2093 33,2742 32,5337
Experimento E.3 33,5027 35,5814 33,9441 33,6906
Experimento E.4 33,4547 36,1860 33,8924 33,4408

NAO SE OBTEVE RESULTADOS POR FALTA DE RECURSO$
COMPUTACIONAIS

Experimento E.5

Experimento E.6

Tabela 215 - Comparacao dos resultados do ExperimenE. Percentuais de reconhecimento.

Vetor de Competéncias

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Experimento E.1 0.2589 0.1650 0.2202
Experimento E.2| 0 1353 0.1839 0.1245
Experimento E.3|  ,1932 0.1370 0.0790
Experimento E.4  .1848 0.1542 0.0780

NAO SE OBTEVE RESULTADOS
POR FALTA DE RECURSOS
COMPUTACIONAIS

Tabela 216 - Comparacao dos resultados do ExperimenE. Vetor de Competéncia.

Experimento E.5

Experimento E.6

4.3.7 Experimento F

O Experimento Ffoi utilizado para se verificar a eficacia da RN classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados estratificados num t@#&48 padroes sem a etnia branca. Estes
experimentos foram feitos para se verificar o efad classificagcdo de uma RNA usando um
classificador individual sem a classe dominantga & tentar obter melhores resultados
foram feitas alteracdes na arquitetura da redeetsgdo ao niumero de neurdnios na camada
oculta, nimero de camadas e funcdo de transferé@garesultados demonstrados nas
matrizes de confusdo nexperimentos F.htéF.6 , tanto de treinamento quanto de teste
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revelam uma forte tendéncia a classificar resufagoe deveriam ser negros a serem

erroneamente classificados como pardos. Isto navi@memete ao questionamento se houve

erros de avaliacéo por parte do entrevistador gue fcoleta de sangue ou, realmente, ndo ser

possivel realizar a classificacdo com este conju®oatributos. Mesmo observando, na

Tabela 217, valores mais eficientes dos que osgargrados até agora, temos nos graficos

das curvas conceituais de aprendizado a constatagdo nivel de erro est4 na faixa de 0,2 a

0,25 o0 que representa uma taxa insatisfatoria. #elfa218 demonstra que a classe parda esta

por demais especializada.

Percentual de | Percentual de | Reconhecimento Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento F.1 56,0082 47,0370 49,9384 49,9174
Experimento F.2 56,0082 48,3951 51,5074 50,5080
Experimento F.3 55,7613 49,1358 51,9075 50,9608
Experimento F.4 56,9959 49,3827 53,2265 51,2699
Experimento F.5 57,6955 49,5062 53,2172 51,7381
Experimento F.6 57,2016 51,9753 55,4262 52,8244

Tabela 217 - Comparacao dos resultados do ExperimenF. Percentuais de reconhecimento.

Vetor de
Competéncias
Classe 1| Classe 2
Experimento F.1 0.0208 0.0407
Experimento F.2 0.1103 0.5153
Experimento F.3 0.1396 0.4958
Experimento F.4 0.1499 0.5032
Experimento F.5 0.1437 0.5376
Experimento F.6 0.2634 0.4590

Tabela 218 - Comparacéo dos resultados do ExperimenF. Vetor de Competéncia.
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4.3.8 Experimento G

O Experimento Gfoi utilizado para se verificar a eficacia da RN classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados néo estratificados. Quatmde atributos utilizados como entrada
da RNA sofreu uma binarizacao; isto é, cada reagentrepresentado por 3 digitos binarios
dando um total de 15 neurdnios utilizados na eatrkstio foi feito a fim de se tentar alcancar
melhores resultados com os dados de entrada conmethar separacao. Isto levou a rede a
apresentar resultados na faixa de 65 % de reconbetd quando do submetimento do
conjunto de treinamento a rede. Porém o reconhetimmeédio por classe se manteve muito
baixo mesmo no conjunto de teste, estando na od#e®3 %. A rede ainda se mostrou
extremamente especializada na etnia branca, cod® g8y observado na tabela 220. Pode-se
observar nas matrizes confusdes a forte tendéncielassificar somente a etnia branca. Os
resultados d&xperimento Gem relacdo aos percentuais de reconhecimentoodfntos de
treinamento e teste podem ser vistos na TabelaAxlBurvas conceituais de aprendizado de

todos os testes dexperimento Gontinuam demonstrando niveis de erro muito elevad

Percentual de | Percentual de | Reconhecimento Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento G.1 67,9377 54,6667 35,8378 33,0139
Experimento G.2 67,6261 55,1111 35,0174 33,1950
Experimento G.3 68,0415 54,5778 36,0839 32,9178
Experimento G.4 68,1306 54,5778 36,0744 32,8750
Experimento G.5 68,0712 54,8000 35,9022 32,9174
Experimento G.6 68,0267 54,5778 35,9768 32,8750

Tabela 219 - Comparacao dos resultados do ExperimenG. Percentuais de reconhecimento.
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Vetor de Competéncias

Classe 1| Classe 2 | Classe 3
Experimento G.1)  0.0061 0.6746 0.0449
Experimento G.2|  0,0092 0.6765|  0.0678
Experimento G.3| 00193 0.6770 0.0654
Experimento G.4|  0,0173 0.6777 0.0660
Experimento G.5 0.0183 0.6772 0.0595
Experimento G.6 0.0163 0.6771 0.0646

Tabela 220 - Comparacao dos resultados do ExperimenG. Vetor de Competéncia.

4.3.9 Experimento H

O Experimento Hfoi utilizado para se verificar a eficacia da RM#n classificar
corretamente a etnia simplificada levando em cemagio o conjunto de dados de
treinamento com os dados néo estratificados sémal@anca. Foram utilizados como dados
de entrada sé conjuntos disjuntos que tivessemamass agrupadas. As classes foram
agrupadas em pardos e negros perfazendo um ta2al pledrées para toda a base de dados. O
gréfico de dispersdo dos atributos do problema eest§o estd representado na Figura 62,
onde cada cor representa um padrdo diferente. Momeesultado foi encontrado no
experimento H.4 com aproximadamente 51 % de méelisedonhecimento por classe no
conjunto de teste. Observa-se que mesmo com uraal@xde reconhecimento no conjunto
de treinamento (o0 que representa uma boa conveag@acede) ndo significa que se teria um
bom resultado no conjunto de teste (generalizagim$, 51 % também ndo é um resultado
satisfatério, ou melhor confidvel. Nota-se peladrizes confusbes que o maior erro esta
guando o resultado do classificador deveria safgoasta generalizando para negro. Volta-se
novamente para o questionamento: houve erro deg&alpor parte do entrevistador que fez
a coleta de sangue sobre a etnia do paciente almemte, ndo € possivel realizar a
classificagdo com este conjunto de atributos. @bsee nas Tabelas 221 e 222 os percentuais
de reconhecimento e os vetores de competénciexjfmerimentos H.hté H.6. Obteve-se
nestes experimentos boas taxas de erro que podeshssrvadas nas curvas conceituais de
aprendizado.
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Percentual de | Percentual de | Reconhecimento Reconhecimento
Reconhecimentg Reconhecimentg Médio por Médio por
do Conjunto de | do Conjunto de Classe do Classe do
Treinamento Teste Conjunto de Conjunto de
Treinamento Teste
Experimento H.1 85,4545 46,3636 81,6071 42,3214
Experimento H.2 92,7273 44,5455 91,0714 40,8929
Experimento H.3 94,5455 42,7273 93,5714 38,9286
Experimento H.4 92,7273 54,5455 91,6071 51,4286
Experimento H.5 90,9091 46,3636 90,7143 42,8571
Experimento H.6 93,6364 46,3636 92,8571 41,7857

Tabela 221 - Comparacéo dos resultados dexperimento H Percentuais de reconhecimento.

Vetor de
Competéncias
Classe 1| Classe 2
Experimento H.1 0.8213 0.6217
Experimento H.2 0.8982 0.8150
Experimento H.3 0.9214 0.8667
Experimento H.4 0.9002 0.8217
Experimento H.5 0.8671 0.7933
Experimento H.6 0.9099 0.8400

Tabela 222 - Comparacao dos resultados do ExperimenH. Vetor de Competéncia.

Figura 62 - Gréfico de disperséo dos atributos dadse de dados de etnia .
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Pelos resultados apresentados, verificou-se que,ocatual conjunto de treinamento,
nao temos resultados significativos que abonem ibzagho desta técnica, para a
determinacdo, através do conjunto de reagentesiis@og, da etnia simplificada dos
individuos. Isto aconteceu, mesmo com a aplicagioarda grande variagcdo de esquemas
classificadores e de configuracdes de rede.

O conjunto de dados originais era composto de @tieptes, sendo que 575 eram da
etnia branca, 175 da etnia parda e 149 da etnia.ndgste trabalho foram utilizadas técnicas
para se estratificar este conjunto e, também, partentar conseguir melhores resultados,
utitlizando-se de conceitos corRDP, Comités de Redes Neurasvariacdes da arquitetura
da rede (numero de neurbnios em cada camada, eanesmo, 0 numero de camadas

utilizadas).

No primeiro experimento, verificou-se a consistéreestabilidade da classificacao da
tipagem sanguinea, utilizando-se a base de daduoa.a0s resultados se mostraram bastante
eficientes. No experimento B se observa uma grasdecializacédo da base de dados na etnia
branca, classificando, erroneamente, todos os eadliés outras etnias como sendo brancos.
Nos experimentos subsequentes, diversas tentdiivam feitas para se minimizar este
problema. Em diversos experiment@&gerimentos CD, E e F) foram utilizadas bases de

dados estratificadas, mas, mesmo assim, os resslltado foram melhores. Em outro
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experimento Experimento [, a classe referente a etnia branca foi elimindaaase de
dados. Isto foi feito para se verificar o efeit@, classificacdo, em relacdo as outras duas
classes. O resultado continuou sendo inconsistapesar de uma melhora no vetor de
competéncia do experimento. Obteve-se, entdo, axaade reconhecimento entre 50 e 55 %,
tanto no conjunto de treinamento, quanto no dee.te§tontudo, percebeu-se uma
especializacdo na classe parda. Prevalecendo dadseio classificador utilizado com este
conjunto de dados € incapaz de atingir uma taxgederalizacéo aceitavel, ou se o atendente

gue colheu o sangue e entrevistou o paciente fitagsa etnia erradamente.

Os resultados dos experimentos sao inconclusivas,m@o se pode afirmar que foram
“ruins”; alguns fatores devem ser levados em camaigho, tais como: i) paraclasses o
indice de acertos nao ficou abaixo do sorté@im){ i) o conjunto de dados podia néo ser
representativo o suficiente para o problema; is) experimentos visavam investigar a
possibilidade de correlacdo (com poucos fatoreemeada) entre sangue e etnia; iv) a
classificacdo étnica simplificada foi realizadafalena empirica, e fugia ao controle e analise

deste trabalho.

Mesmo com a aplicagdo de todas as técnicas apmdassnteste trabalho, foi
demonstrado, através dos resultados dos experisjanie nao houve melhora no resultado
do classificador final. A média de reconhecimerio gdasse foi muito baixa e variou de 30 a
40 %. Quando ela atingiu 50 % no conjunto de téstperimento H), apresentou uma boa
taxa relacionada ao conjunto de treinamento, oiggieou que a rede estava convergindo

bem para duas classes e poucos padrdes, mas aligagéo néo foi significativa.

Como foi sugerido por AGUIAR (2003), foi feito unstado mais detalhado do
conjunto de atributos utilizados como entrada n&H\Rlevando-se em consideragao a
distribuicdo espacial destes padrdes, em relacBespsctivas saidas, e se chegou a conclusao
de que s6 havia 22 padrdes realmente disjuntosaddnt universo possivel, ja que sédo 5
atributos e cada um podendo variar de 0 a 4; té;Sentdo, um total de 3125 padrbes, que
poderiam compor uma futura base para teste. Andlitsa base de dados, percebe-se, pelas
informagBes demonstradas no experimehto que s6 22 conjuntos disjuntos estariam

representando as etnias parda e negra.
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5.1.1 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros, seria ist@nés avaliar a aplicacdo de outras
técnicas, para se trabalhar o conjunto da basadiesdcomo, por exemplbpotstrape arc-
x4, que poderiam melhorar a participacdo das classes pior desempenho (SANTOS,
2001).

Outro fator, que pode ter contribuido de forma tieggpara a inconclusividade dos
resultados, esta na hipotese de ter havido intagée errobnea, ou ndo metddica, da etnia dos
pacientes, por parte dos técnicos que realizaremteta de sangue. Uma avaliacéo visual, ndo
muito precisa, pode concluir que uma determinadaqaeseja considerada branca, ou parda,
ou até mesmo negra. A fim de se resolver isto,igaese levar em conta fatores relacionados
a regionalizacdo, como visto na Secédo 2.3. Erroavd#acao, por parte de quem realiza a
entrevista, para se definir qual a etnia de umagae®u por quem sito-classificatambém
podem levar a respostas ndo verdadeiras. Além de, maorreta classificacdo da cor na
sociedade brasileira € bastante complexa, dadaamdegrmiscigenacdo das etnias que
formaram este povo. Sendo assim, exames morfo®gmmplexos, ou até mesmo exames de

DNA, poderiam ser utilizados, mas ambos mostramirsta de custo muito elevado.

Uma direcdo interessante a seguir, seria o levamnttnmde uma nova base de dados,
gue levaria em conta o conjunto de atributos dgemt®s, mas relacionados com uma divisao
em uma escala mais bem distribuida da etnia. Commm@o, ao invés de se utilizar somente
branco, pardo e negro, poderia se utilizar brapaajo, negro, pardo-negro (pardo tendendo a
negro), pardo-branco (pardo tendendo a branco)te@dante, no banco de sangue que
estivesse envolvido na pesquisa, deveria receberaimamento basico, a fim de que pudesse
reconhecer e discernir caracteristicas morfolégicénotipicas basicas de cada etnia. Outra
possibilidade seria a de realizar o estudo sobwie hase de dados de uma populacao de outro
pais (ou de uma determinada regido do Brasil), at@da composicdo étnica, porém com

menor taxa de miscigenacao.
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ANEXOS

ANEXO 1 - DISTRIBUICAO DAS CATEGORIAS ESPONTANEAS DO QUESITO
COR.

Cor/Raca Abs % % ac
1 AFRICANA 1103 0,00 0,00
2 ALEMAO 11136 0,03 0,04
3 ALOURADO 187 0,00 0,04
4 ALVA 6219 0,02 0,05
5 AMARELA 369192 1,08 1,14
6 AMARELOCLARO 182 0,00 1,14
7 AZUL/BRANCA 789 0,00 1,14
8 BAIANA 182 0,00 1,14
9 BEGE 187 0,00 1,14
10 BEMLOIRA 789 0,00 1,15
11 BOMBOM 542 0,00 1,15
12 BRANCA 18443834 54,17 55,32
13 BRANCMMARELA 416 0,00 55,32
14 BRANCAAVERMELHADA 729 0,00 55,32
15 BRANCABRASILEIRA 981 0,00 55,33
16 BRANCACLARA 738 0,00 55,33
17 BRANCAEPARDA 789 0,00 55,33
18 BRANCAESCURA 576 0,00 55,33
19 BRANCALEITE 187 0,00 55,33
20 BRANCAMORENA 3707 0,01 55,35
21 BRANCAOUMULATA 542 0,00 55,35
22 BRANCOAZEDO 542 0,00 55,35
23 BRANCOMEDIO 182 0,00 55,35
24 BRANCOMORENOCLARO 2367 0,01 55,36
25 BRANQUINHA 1088 0,00 55,36
26 BRASILEIRA 41933 0,12 55,48
27 BRONZEADA 416 0,00 55,48
28 BUGRE 1536 0,00 55,49
29 CABOCLA 5331 0,02 55,50
30 CABOVERDE 6370 0,02 55,52
31 CAFUSO 2668 0,01 55,53
32 CANELA 2592 0,01 55,54
33 CANELAESCURA 208 0,00 55,54

Tabela 223 - Distribui¢do das categorias espontanedo quesito Cor (PETRUCCELLI, p. 46) - (parte 1) .



Cor/Raca Abs % % ac

34 CANELINHA 182 0,00 55,54
35 CASTANHA 3491 0,01 55,55
36 CASTANHOCLARA 1113 0,00 55,55
37 CEARENSE 192 0,00 55.55
38 CHOCOLATE 556 0,00 55,55
39 CINZA 208 0,00 55,56
40 CLARA 264089 0,78 56,33
41 CLARABRANCA 187 0,00 56,33
42 CLARAPARDA 768 0,00 56,33
43 CLARINHA 916 0,00 56,34
44 CLAROBRASILEIRO 192 0,00 56,34
45 CORDECANELA 572 0,00 56,34
46 CORDECUIA 192 0,00 56,34
47 CRIOULO 542 0,00 56,34
48 DESCASCADO 192 0,00 56,34
49 EDIFICILDEDIZER 789 0,00 56,34
50 ENCARDIDA 390 0,00 56,35
51 ESCURA 129291 0,38 56,72
52 ESCUROCABOVERDE 182 0,00 56,73
53 FRANCES 192 0,00 56,73
54 GALEGO 3736 0,01 56,74
55 GALEGOBRANCO 208 0,00 56,74
56 INDIA 3779 0,01 56,75
57 INDIANEGRACAFUZA 789 0,00 56,75
58 INDIGENA 39815 0,12 56,87
59 ITALIANA 960 0,00 56,87
60 JAMBO 3662 0,01 56,88
61 JAPONESA 7101 0,02 56,90
62 LATINAAMERICANA 374 0,00 56,90
63 LEITE 182 0,00 56,90
64 LOIRA 15413 0,05 56,95
65 LOIRACLARA 187 0,00 56,95
66 MARROM 8104 0,02 56,97
67 MARRONCANELA 182 0,00 56,97
68 MEIABRANCA 1331 0,00 56,98
69 MEIOTERMO 192 0,00 56,98
70 MEL 187 0,00 56,98
71 MESTICA 20281 0,06 57,04
72 MESTICA(MORENACLARA) 187 0,00 57,04
73 MESTICAPOSTICA 208 0,00 57,04
74 MISTA 5558 0,02 57,06
75 MISTURADA 1098 0,00 57,06
76 MOREN@OCAFECOMLESTE 182 0,00 57,06
77 MORENA 7097472 20,85 77,91
78 MORENA-CLARA-JAMBO 187 0,00 77,91
79 MORENABEMCLARA 551 0,00 77,91
80 MORENACABOCLA 374 0,00 77,91
81 MORENACABOVERDE 546 0,00 77,91
82 MORENACAFE 182 0,00 77,91
83 MORENACANELA, 416 0,00 77,91
84 MORENACASTANHA 3794 0,01 77,92
85 MORENACLARA 990607 2,91 80,83
86 MORENAESCURA 151900 0,45 81,28
87 MORENAJAMBO 4186 0,01 81,29
88 MORENAMAISPARAAMARELA |182 0,00 81,29
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Tabela 224 - Distribui¢cdo das categorias espontanedo quesito Cor (PETRUCCELLI, p. 46) - (parte 2) .



Cor/Raca Abs % % ac
89 MORENAMEDIA 374 0,00 81,29
90 MORENAMESTICA 395 0,00 81,30
91 MORENAO 187 0,00 81,30
92 MORENAPALIDA 561 0,00 81,30
93 MORENAPARDA 956 0,00 81,30
94 MORENAPRETA 208 0,00 81,30
95 MORENASARA 374 0,00 81,30
96 MORENATRIGUEIRO 208 0,00 81,30
97 MOREMNHA 5912 0,02 81,32
98 MORENINHO-BRANQUINHO 187 0,00 81,32
99 MORENOBRANCO 1765 0,01 81,33
100 MORENOMEDIO 748 0,00 81,33
101 MORENOMULATO 187 0,00 81,33
102 MORENONORMAL 187 0,00 81,33
103 MORENOPALIDO 187 0,00 81,33
104 MORENOQUEIMADO 182 0,00 81,33
105 MULATA 268124 0,79 82,12
106 MULATACLARA 5173 0,02 82,13
107 MULATAESCURA 364 0,00 82,13
108 MULATAMORENA 182 0,00 82,13
109 MULATINHA 1084 0,00 82,14
110 MULATOMEDIO 182 0,00 82,14
111 MULATONEGRA 542 0,00 82.14
112 NEGAO 724 0,00 82,14
113 NEGRA 1067894 3,14 85,28
114 NEGRAMORENO 187 0,00 85,28
115 NEGRINHO 182 0,00 85,28
116 NEGROCLARO 187 0,00 85,28
117 NEGROMORENO 208 0,00 85,28
118 NEGROPARDO 182 0,00 85,28
119 NEGUINHO 182 0,00 85,28
120 PALIDA 1205 0,00 85,29
121 PARDA 3528735 10,36 95,65
122 PARDA(MORENAESCURA) 2168 0,01 95,66
123 PARDA/MORENA 789 0,00 95,66
124 PARDACLARA 2990 0,01 95,67
125 PARDAESCURA 546 0,00 95,67
126 PARDAMORENACLARA 724 0,00 95,67
127 PARDAO 182 0,00 95,67
128 PARDINHA 542 0,00 95,67
129 PARDOCABOCLO 182 0,00 95,67
130 PELODURO 192 0,00 95,68
131 POLONESA 576 0,00 95,68
132 PORTUGUESA 1523 0,00 95,68
133 POUCOMORENO 208 0,00 95,68
134 PRETA 1448878 4,26 99,94
135 PRETA-NEGRA 182 0,00 99,94
136 PRETINHA 542 0,00 99,94
137 ROXA 561 0,00 99,94
138 RUIVA 5125 0,02 99,96
139 SARARA 12358 0,04 99,99
140 SARARAZADA 182 0,00 99,99
141 SAXAO 187 0,00 99,99
142 TOSTADA 192 0,00 99,99
143 VERMELHA 1892 0,01 100,00
TOTAL 34045265 100,00
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Tabela 225 - Distribui¢cdo das categ. espontaneas doesito Cor (PETRUCCELLI, 2000, p. 46) - (parte 3)
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ANEXO 2 — CRITERIOS DE AGREGACAO DA VARIAVEL COR PARA AS

CATEGORIAS AGRUPADAS.

CATEGORIA COMPOSICAO

AMARELA Amarela, Amarelada, Amarela Clara, Japonesa

BRANCA Branca, Branquinha, Leite, Alva, Latino-amcana,
Polonesa, Saxao, Portuguesa, Italiana, Alema, esanc

BRANCA+ Branca Amarela, Branca Morena, Branca Beasi, Branca
Avermelhada, Branca Clara, Branca Parda, Brancar&sc
Branca Leite, Branca Morena, Branca Mulata, Brakweda,
Branca Media, Branca Morena, Branca Morena ClagiaM
Branca, Azul Branca

CABO VERDE Cabo Verde, Morena Cabo Verde, EscutaoCéerde

CANELA Canela, Canela Escura, Canelinha, Cor deet2aMarrom
Canela

CASTANHA Castanha, Castanha Clara

CLARA Clara, Clara Branca, Clara Parda, ClarinHar&Brasileira

ESCURA Escura, Escura Morena, Escurinha

GALEGA Galega, Galega Branca

INDIGENA Indigena, india

JAMBO Jambo, Morena Clara Jambo, Morena Jambo

LOIRA Loira, Alourada, Bem Loira, Loira Clara, Laur

MARROM Marrom, Chocolate

CHOCOLATE

MESTICA/MISTA

Mestica, Mista, Mestica Morena ClaMestica Morena,
Mestica Postica, Misturada

MORENA Morena, Bombom, Morena Media, Morena Caféndaite,
Morena Cabocla, Morena Canela, Morena Castanhaamdoy
Mestica, Morena Trigueiro, Moreninha, Morena Normal
Bronzeada, Pouco Morena, Morena mais para Amarela

MORENA CLARA Morena Clara, Morena bem Clara, Mordétéida, Moreninha

Branquinha, Morena Branca

MORENA ESCURA

Morena Escura, Morena Parda, Moreatg& QMorena Preta,
Morena Mulata, Morena Queimada

MULATA Mulata, Mulata Clara, Mulata Escura, Mula¥#orena,
Mulatinha, Mulata Media, Mulata Negra

NEGRA Negra, Negéo, Negra Morena, Negra Parda,dNétara,
Neguinha

PARDA Parda, Palida, Parda Morena Clara, Parda hoEsscura,
Parda Clara, Parda Morena, Pardinha, Pardao

PRETA Preta, Preta Negra, Pretinha, Africana

SARARA Sarara, Morena Sarara

VERMELHA Vermelha, Ruiva

Tabela 226 - Agregacéo da variavel Cor por Categai(PETRUCCELLI, 2000, p. 47).
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ANEXO 3 — COR ABERTA POR COR FECHADA NA REGIAO METROP OLITANA
DO RIO DE JANEIRO.

RJ RES. ESP. Branca | Preta | Amarela | Parda | Indigena | TOTAL

AMARELA 4,35 4,35 | 69,57 21,74, 0,00 100,0(
BRANCA 99,12 | 0,12 | 0,07 0,65 0,04 100,00
BRANCA 75,00 | 0,00 | 0,00 0,00 25,00 100,00
BRASILEIRA 81,82 | 9,09 | 0,00 9,09 0,00 100,00
CABOCLA 0,00 0,00 | 0.00 50,00 50,00 100,00
CAPUSO 0,00 0,00 0,00 100,0@,00 100,00

CASTANHO 0,00 0,00 | 0.00 100,00,00 100,00

CLARA 87,21 | 0,00 | 0.00 12,79 0,00 100,00
ESCURA 0,00 81,55 0,00 16,50 1,94 100,00
INDIGENA 0,00 0,00 | 0,00 5,56 94.44 100,00
JAMBO 0,00 0,00 | 0.00 100,000,00 100,00

LOIRA 100,00 | 0.00 | 0,00 0.00 0,00 100,00
MARROM/CHOCO| 0,00 0,00 | 0.00 100,000,00 100,00

MESTICA/MISTA | 25,00 | 0,00 | 0.00 66,67 8,33 100.00
MORENA 1491 | 3,47 | 0,57 77,40 3,65 100,00
MORENACLA 25,60 | 1,60 | 0,00 72,00 0,80 100,00
MORENAESC 0,00 21,43 0,00 64,29 14,29 100,00
MULATA 1,54 16,67| 0,00 80,86/ 0,93 100.00
NEGRA 0,00 91,94 0.00 8,06 0,00 100,00
PARDA 0,97 1,90 | 0,04 96,86 0,23 100,00
PRETA 0,38 97,72 0,09 1,61 0.19 100,00
SARARA 0,00 0,00 | 0,00 100,000,00 100,00

VERMELHA 0.00 000 | 0,00 0.00 100.00 100.00
TOTAL 58,64 | 10,73 0,23 29,64 0,77 100,00

Tabela 227 - Cor Aberta X Cor Fechada - Rio de Jam® (PETRUCCELLI, 2000, p. 50).
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ANEXO 4 - DISTRIBUICAO DA POPULAGCAO POR COR SEGUNDO AS REGIOES
METROPOLITANAS. (PETRUCCELLI, P. 54)

RM Branca | Preta | Amarela| Parda | Indigena| Total
Recife 41.83 | 10.83| 1.06 43.94 2.34 100.00
Salvador | 21.26 | 20.62| 0.53 56.56 1.03 100.00
Belo 48.78 | 11.59 | 0.37 37.89 1.36 100.00
Horizonte

Rio de 58.63 | 10.72 | 0.23 29.65 0.77 100.00
Janeiro

Séao 65.43 | 6.34 2.47 25.19 0.57 100.00
Paulo

Porto 83.76 | 7.56 0.18 7.66 0.85 100.00
Alegre

TOTAL |[54.60 | 10.90 | 0.85 32.54 1.10 100.0D

Tabela 228 - Cor X Regido Metropolitana (PETRUCCELLU, 2000, P. 54).
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