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Resumo

Neste trabalho compara-se o desempenho de dois métodos para classificagao de
amostras: o de maxima verossimilhanca e o que envolve o uso de uma rede neural.

O problema de classificagio de uma observagio (em IR?) em uma entre duas classes
com treinamento é formulado matematicamente. Dado que, em geral, existe um vo-
lume grande de amostras é possivel treinar uma rede neural do tipo backpropagation
para resolver este problema.

Derivam-se algumas propriedades tedricas relevantes ao problema (estimadores e
probabilidades de erro) para serem comparadas com os resultados de uma experiéncia
Monte Carlo.

Essa experiéncia de simulagdo estocdstica consta de trés fases:

1. Fase de treinamento: gerar as amostras de treinamento; usd-las como input
para o classificador por maxima verossimilhanga e para o treinamento da
rede.

2. Fase de classificagdo: gerar as amostras a serem classificadas usando nova-
mente os dois métodos.

3. Comparagao dos resultados obtidos pelos dois métodos.

Estes passos sdo repetidos para diferentes tamanhos de amostras e diferentes va-
lores dos parametros. Somente foi considerada a distribui¢ao Normal bivariada.



1 Introducgao, Notacao e o Método de Maxima Verossimi-
lhanca
Seja (£2,.A4,1Pr) um espago de probabilidade. Considera-se A = B(IR?), os Borelianos de

RR2. O vetor aleatério X = (X, X2):Q — IR? tem distribui¢do normal bivariada com
média p = (p1, ug)T € IR? e matriz de covaridncia Y342 se a sua densidade é:

x() = g exp (1= 0"57 =) 1)

para todo x € IR?. Na equagdo (1), |Z| denota o determinante da matriz X. Denota-se
X ~ N?%(u,X). Em [12], pode-se ver que para que X ~ N2(u, L), ¥ tem que ser definida
positiva. Reciprocamente, toda matriz definida positiva é matriz de covaridncia de um
vetor X com distribuigdo normal bivariada.

O problema aqui abordado consiste em se supor que x = (z1,22)T é a ocorréncia ou
da varidvel aleatéria Y ~ A2(u(), £M) ou da varidvel aleatéria Z ~ M2(u®, £(3)). Por
simplicidade notacional, escrever-se-4 N 2(;;(‘),2(‘)) como N2(®) para £ = 1,2. Supde-se
que acontece uma das seguintes situagoes:

1. “(1) ;é u(2) e 2(1) = 2(2), ou
2. ”(1) = "(2) e 2(1) ;é 2(2)’ ou
3. u(l) ;é “(2) e 2(1) # 2(2).

Assim, dado X(w) = x, deseja-se atribui-lo a “classe” £ = 1 ou a classe £ = 2, tal que
seja satisfeito algum critério baseado no “custo” que o experimentador esteja disposto a
“pagar” [10].

Um critério muito empregado, consiste em se achar a classe £ que maximize a proba-
bilidade a posteriori, dada pela equagao:

Pr(L =¢)

IPI(L:ZIX:X):IPr(X:xIL:ﬁ)m (2)

como na equagdo (2) o termo IPr(X = x) independe de £, na pratica procura-se a solugio
de:

méx;qy (Pr(X = x | L = O)Pr(L = ¢)). (3)
Se Pr(L = 1) = IPr(L = 2) = 1/2, a equagdo (3) (conhecida com critério MAP: miximo
a posteriori) simplifica-se ficando:

Cmv = ma'.x{_zlag}]l)r(x =x|L=2{). (4)

O critério dado pela solugdo da equagio (4) é conhecido como “méxima verossimilhanca”.
Assim sendo, conhecidos os valores de 9 e £, £ = 1,2 e dado x = (z1,22) a classe
£ que satisfaz (4) é dada por:

£=1 se gM(x)> g¥(x)
£=2 se g¥(x)> gM(x), (5)



onde:

99(x) = 2O 2 exp () - x)* (E(")) T u - X)) :

Tal como acima descrito, este critério ndo produz necessariamente solugdes disjuntas,
pois se gM(x) = gM)(x), entdo £ = 1 e £ = 2, simultaneamente, para esse Xx. Porém,
como a varidvel aleatdria considerada possui densidade, a probabilidade de se observar um
evento x tal que isto aconteca tem probabilidade zero.

Sejam agora Cy, £ = 1,2, os subconjuntos de R? tais que x € C; = Cmv = £. As
equagdes de C; N C, para os casos (1), (2) e (3) podem ver-se em [10]. A partir do
conhecimento de Cy, £ = 1,2, podem calcular-se (exatamente) as probabilidades de erro
do método de classificagdo por maxima verossimj]hanga: sejam f() e f(?) as densidades
das vari4veis aleatérias com distribuicio AN2(u(), £M)) e N2(u(?), £(2), respectivamente.
A probabilidade de classificar o padrdo x na classe ¢, sendo que ele provém da classe j é
dada por IPr(L = j) Jg, fU), Estas integrais podem ser obtidas pelo uso de tabelas [4].

As aplicagdes dessa técnica, e das suas extensdes para outras distribui¢des e/ou para
mais de duas classes, sao inimeras. Dentro das mais importantes pode-se citar a taxonomia
estatistica, o controle de qualidade e o sensoriamento remoto [9].

No que diz respeito as tltimas aplicagdes mencionadas, é importante salientar que
muitos sistemas de processamento de imagens (SITIM/SGI [15], SPRING [8], entre outros)
provém algoritmos para tal fim. ,

As redes neurais também tém sido usadas em problemas de classificagdo. Ou seja, dada
uma entrada, deseja-se que a rede produza uma saida que represente a classe a qual essa
entrada pertence. As redes neurais tém sido empregadas com sucesso no reconhecimento
de caracteres manuscritos, reconhecimento de voz, reconhecimento de alvos em aplicacdes
militares [13, 14] e classificagdo em sensoriamento remoto [3] entre outros.

Para se fazer um estudo comparativo tedrico sobre estes dois métodos de classificagio
seria necessario se possuir conhecimento sobre os seguintes assuntos: '

e validade do modelo proposto, e
e critério empregado pela rede neural.

Podem ser feitas vdrias ressalvas a respeito do primeiro ponto, por exemplo:

* as distribuicdes Nk (para imagens multiespectrais de k¥ bandas) empregam-
se pela relativa simplicidade de manusseio e porque as regides homogéneas de
imagens dpticas apresentam, muitas vezes, histogramas unimodais e aproxi-
madamente simétricos (por banda). J& ao considerar-se as imagens obtidas
com iluminagdo coerente (ndo 6pticas, por exemplo imagens laser ou de radar
de abertura sintética), a hipétese de normalidade fracassa por completo [11];

* as imagens de sensoriamento remoto sdo discretizadas e assumem valores, tipi-
camente, no conjunto {0, ..,256}* para cada pixel; desta maneira, nio é mais
valida a hipdtese de serem ocorréncias de varidveis aleatérias com distribuigdo
Nk (pois, se assim fossem, teriam por contradominio R¥).



A respeito do critério empregado pelas redes neurais devem ser considerados, entre
outros, os seguintes pontos:

* sabe-se que sio adaptativas: elas podem tomar dados e aprender a partir de-
les, inferindo solugdes. Essa habilidade difere das técnicas padrao de software,
porque nao dependem do conhecimento a priori, por parte de programadores,
isto é, ndo necessitam regras explicitas que descrevam numericamente como
obter essas solugoes;

* podem generalizar: elas podem processar corretamente dados apenas simila-
res aqueles usados inicialmente no seu treinamento (o treinamento das redes
serd discutido mais adiante). Com isso, podem tratar dados imperfeitos ou
incompletos, o que é de grande utilidade em aplicagdes praticas visto que os
dados do mundo real sio, por natureza, ruidosos;

* sdo nao-lineares: podem, assim, capturar relagbes complexas entre as entradas
que lhes sdo apresentadas.

Mas nio se pode descrever facilmente como as redes trabalham, ou seja, quais os passos
l6gicos que levam a solugdo do problema.

Tal como foi exposto, ndo é vidvel uma comparagio tedrica do desempenho dos métodos
aqui considerados. Uma forma alternativa de compara-los é pelo uso de técnicas Monte
Carlo. Para detalhes a respeito destas técnicas, uma referéncias completa é [18].

2 Treinamento dos Algoritmos

Em geral, os valores p® e £ nio estio disponiveis a priori. Procede-se, entdo, a
estimd-los a partir de amostras de treinamento tipicamente escolhidas pelo operador.

Dados os vetores de treinamento x&l),.. .,x%)(e) de tamanhos N(€) > 2,£ = 1,2, os
estimadores de méxima verosimilhanga para u® e £ sio dados por:
,:(7) = __1_[ E xgz), e
: () 1<i<N(2)
— 1 0 T@O\T(.0 T
T = L (a0 a0
NG, 2, ) ( )

Os valores u() e £(0, £ = 1,2, sdo empregados no lugar de u® e de ¥, ¢ = 1,2,
respectivamente, na expressdo (5). Diz-se entdo que “o algoritmo MV est4 treinado”.

Os mesmos vetores xgt), s s XN (g £ = 1,2, sdo utilizados para treinar a rede neural.
Esse processo de treinamento de redes neurais serd discutido na préxima Secdo. Diz-se,

entdo, que o “algoritmo RN esta treinado” e que “os algoritmos MV e RN tém o mesmo
treinamento”.



3 Redes Neurais

As redes neurais s3o implementages de um algoritmo baseado na pesquisa da neurociéncia
sobre o funcionamento do cérebro. Sdo estruturas de processamento, formadas pela inter-
conexao de elementos chamados neurdnios.

Cada neurdnio tem um conjunto de entradas, um peso associado a cada uma delas e
produz uma saida que é funcdo dessas entradas e pesos.

O perceptron [19], um modelo tipico de neurénio, pode ser visto na Figura 1.

X
1

X
n

Figura 1: Esquema de neurdnio: o perceptron.

Matematicamente tem-se, para cada neurdnio, que se existem 7 entradas (;);<;<,
entdo existem n pesos (w;);;<, associados as entradas. A soma ponderada das entradas
é comparada a um certo valor chamado limiar. Se a soma é maior que o limiar entdo a

’

saida é “1”, e “0” caso contrario. Entdo, a saida é dada por:

y=f(z :l:,"wg—e), (6)

1<i<n

onde F é a fungdo dada por:

0 caso contrario.

.7-'(:1:):{1 sex >0 )

Fica, assim, especificada a funcdo de transferéncia do neurédnio.
Podem-se considerar outras fungoes F, dependendo da aplicagdo. Quando perceptrons
sdo encadeados em camadas, € mais comum usar a fun¢do F sigméide, dada por:

Fla)= (14+e7) 7, (8)

onde § é o pardmetro que controla a inclinagdo da resposta.

Definida a funcdo de transferéncia do nd, é necessirio especificar um mecanismo de
treinamento da rede, ou seja, um mecanismo de alteracdo dos pesos associados as entradas,
de forma que a saida produzida se aproxime, até niveis desejados ou possiveis, da saida
alvo, e assim a rede execute a tarefa desejada. Se esse mecanismo é guiado por um conjunto
de exemplos onde se conhecem a entrada e a saida alvo para cada entrada, diz-se que é



um treinamento supervisionado. Diz-se que a rede aprendeu quando a saida produzida se
aproxima satisfatoriamente da saida alvo e ndo hd mais alteragoes significativas no valor
dos pesos.

Uma regra de treinamento usada nas redes apresentadas acima ¢ o algoritmo do treina-
mento do perceptron [10], dado, para cada neurénio simultaneamente por:

1. Definir w;(t), 0 < ¢ < m, o peso da entrada ¢ no instante ¢ = 0. Estes valores
iniciais sdo tipicamente “pequenos” e “aleatérios”. Atribuir ¢t = 0, e definir 6.
(a) Atribuir t = ¢ 4 1.
(b) Apresentar a entrada zo(t),...,zn(t) e a saida desejada d(t) para essa
entrada.

() Calcular y(t) = F (S, wi(t)ai(t) - 6).
(d) Adaptar os pesos segundo a expressdo
wi(t) se y(t)—d(t) =0

wi(t+1)=¢ wi(t)+z; sey(t)—d(t)=-
wi(t) —z; sey(t)—d(t)=1.

(e) Voltar ao passo (1a) enquanto algum critério de parada nao for satis-
feito.
2. Finalizar com (w;)1<i<n = (wi(t))1<i<n, dizendo que a rede esta treinada.
Existem variagdes quanto aos algoritmos de teinamento [2]. A prova de que se é possivel
classificar uma série de entradas entao uma rede de perceptrons ird encontri-la pode ser

vista em [2].
Generalizando, considerem-se k£ neurdnios. Para cada 1 < m < k neurdnio tem-se

E(m) entradas e:
Z es = E(m),
1<s<E(m)

isto ¢, a cada uma das (e,), <o<S* _ B(m) entradas associa-se o peso w,. Ver Figura 2.

E(m-1)+1 E-E(k-1)+1
‘”E(m—1)+1 %‘—E(k—l)

@_,yl @ P

E(l) E(m—l)+E(m) /)E

E(m-1)+E(m) E
Figura 2: Esquema de rede neural.

E(1)



A saida do neurdnio m é dada por:

E(m—1)+E(m)
Ym = f( Z T;w; — 9)

j:E(m-—-l)-l—l

onde F:IR — IR é a funcdo de transferéncia do neurénio m. Tipicamente, consideram-se
fungdes crescentes e F: IR — [0, 1], como na equagdo (7) ou na equagdo (8).

A topologia da rede é dada pela associagdo dos dados a certas entradas E(.), e pela
coleta de resultados em certas saidas y.. Para a compreensio da topologia, os neurdnios
sio arranjados em O camadas onde:

e a entrada da camada o = 1, sdo os dados
¢ a saida da camada o = O, sio os resultados
¢ a saida da camada 0 < O — 1 é a entrada da o + 1.

A escolha de uma topologia em particular, bem como da fun¢do de transferéncia, de-
pendem de consideragdes a respeito da aplicagdo (volume dos dados, tempo disponivel para
efetuar o treinamento, hardware ou simulador a ser empregado, precisdo dos resultados
desejados, etc.).

4 A Rede Empregada

O problema sob estudo consiste se em classificar o vetor x = (z1,22)T € IR? na classe
£=1oul=2.

A topologia escolhida foi uma rede com 2 nés na entrada (um para cada componente
de x), 1 n6 na saida (que fornece um valor aproximado para £) e o menor nimero de
camadas intermedidrias, cada uma com o menor nimero de nds, de maneira a se obter
resultados compativeis com o método de maxima verosimilhanga.

Tal escolha heuristica da topologia visa obedecer o principio de parssimoniosidade,
isto é, deseja-se obter certos resultados com ferramentas o mais simples possiveis dentro
de uma classe. A classe escolhida é a das redes com 2 nés na entrada, 1 né na saida, O > 2
camadas com fun¢des de transferéncia do tipo sigmoéide. Finalmente, a rede escolhida tem
O = 3 camadas com 1 n6 na camada intermediaria, vide Figura 3.

O algoritmo de treinamento utilizado é o chamado regra delta generalizada, ou back-
propagation [2].

5 Comparacgao e Conclusoes

Foram repetidas dez vezes as seguintes quinze situagdes: para cem amostras de classificagao
os algoritmos foram treinados com quarenta, vinte e dez amostras (isto é, N(£) = 20,10,5



=

Q saida
1,0

i

O intermedidria
® (0]
0,0 0,1
Q entrada
X
1 X, ‘[

Figura 3: Rede neural empregada.

para £ = 1,2) para cada um dos seguintes casos,

Caso 1: p™® =(0.7,0.7)T M = 0'35 02)5 :
p® = (-0.7,-0.7)T =) = 0'85 0_%5 ;

Caso 2: pu(W) =(0.5,0.5)T xM = _?0034 —1)00%4),
p@ = (-05,-0.7)T £ = g:gg ggz ;

Caso 3: u® =(0.5,0.5)T »M = ggi ggg ;
e

Caso 4: u(M =(0.5,0.5)T »M = 0_8'713548 0‘%?:1”48),
u = (-05,-07)7 ¢ = 0.2'7938 002?;8 ;

Caso 5: p() =(0.3,0.4)T ) = 0.3'5265 0'8.5165 )
0= conoa s = (28, 4

e para cada uma das dez vezes, foram registrados os nimeros de erros na classificagio das
amostras de treinamento (matriz de confusdo) e de amostras de classificagio (matriz de
desempenho).

Estas matrizes, que descrevem o desempenho dos algoritmos de classificagio, estio
definidas por:
00— F2 P
( 1 2% 100 — F3q ) ’

onde F;; representa o nimero de amostras que, provindas (simuladas) da classe j foram
atribuidas a classe i. Evidentemente, quanto menores forem os valores de F; ;, tanto

8



para dados de treinamento como para dados de classificagdo, melhor serd o desempenho

do método. Dado que estdo sendo comparados dois métodos, denotar-se-d F7;,

e € {MV,RN}, e sdo fornecidos, a seguir, as médias e os desvios padrdes para as dez

onde
repeticoes das experiéncias.

Tabela 1: Matriz de confusio, treinamento com quarenta amostras: N(£) = 20, £ = 1,2.

[Caso| FY Y| Hy Tl
1 [ 0.00(0.00) [ 0.00(0.00) [ 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
2 [ 0.00(0.00) | 0.00(0.00) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
3~ || 0.00(0.00) [ 0.00(0.00) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
4 || 1.50(1.18) | 1.20(0.63) || 1.30(1.25) | 1.40(1.35)
5 | 1.60(0.70) | 2.10(1.10) || 1.60(0.70) | 3.00(3.16)

Tabela 2: Matriz de desempenho, treinamento com quarenta amostras: N(£) = 20, £ =
1,2.

[ Caso | VY RBY | v ]
1 ][ 0.00(0.00) | 0.00(0.00) | 0.00(0.00) [ 0.00(0.00)
2 | 0.00(0.00) | 0.10(0.32) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
3 | 0.70(0.82) | 1.40(0.84) || 1.00(1.33) | 1.40(0.84)
4 | 8.50(3.60) | 8.20(4.40) || 12.90(6.00) | 7.20(3.73)
5 | 9.10(3.69) | 12.10(3.60) || 12.00(6.91) | 12.40(5.38)

Das Tabelas 1 e 2 pode concluir-se que para o treinamento com quarenta amostras,
N(£) =20, £ = 1,2, os métodos MV e RN produzem, em média, resultados compativeis
para todos os casos considerados, tanto na classificagdo de amostras de treinamento como
na classificacdo de amostras ndo empregadas no treinamento. J4 os desvides padrdes
do método RN sdao maiores que os do método MV, apontando maior variabilidade no
desempenho do método RN.

Das Tabelas 3 e 4 pode concluir-se que para o treinamento com vinte amostras N({) =
10, £ = 1,2, e nos Casos 4 e 5, aparecem indicios de melhor desempenho do método RN
com respeito ao método MV. J4 nos Casos 1, 2 e 3, a diferenca (que aponta no mesmo
sentido) é pouco significativa.

Das Tabelas 5 ¢ 6 surge evidéncia clara do melhor desempenho do método RN com
respeito ao método MV, quando o tamanho da amostra de treinamento é pequeno e as
classes sdo pouco separaveis (Caso 5): enquanto as matrizes de confusdo sdo compativeis,
os valores da matriz de desempenho, para este caso, sdo expressivamente melhores para o
método RN.

Os resultados desta experiéncia, para o desempenho do método MV, podem ser expli-

9



Tabela 3: Matriz de confusio, treinamento com vinte amostras: N(£) = 10, £ =1,2.

[Caso || HY Y| Fg Y |
1 | 0.00(0.00) | 0.00(0.00) [[ 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
2 | 0.00(0.00) | 0.00(0.00) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
3 || 0.00(0.00) | 0.00(0.00) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
4 || 1.00(0.67) | 0.20(0.42) || 0.40(0.51) | 1.10(0.99)
5 || 0.60(0.84) | 1.40(2.11) || 1.20(0.91) | 1.00(1.24)

Tabela 4: Matriz de desempenho, treinamento com vinte amostras: N(£) = 10, £ = 1,2.

[Caso |  RY Yl AY Fa
1 0.00(0.00) | 0.00(0.00) [[ 0.00(0.00) [ 0.00(0.00)
2 0.10(0.32) | 0.10(0.32) || 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
3 3.40(5.25) | 1.20(1.69) || 0.40(0.70) | 3.67(6.24)
4 || 8.00(6.48) | 11.80(6.25) || 8.80(5.02) | 15.50(7.35)
5 | 10.00(3.43) | 12.90(3.10) || 2.70(5.27) | 12.90(4.38)

Tabela 5: Matriz de confusdo, treinamento com dez amostras: N(£) =5, £ = 1,2.

” Caso ”
1

FMY
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.30(0.48)
0.45(0.52)

By |
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.70(0.67)

FRY
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.30(0.41)
0.40(0.52)

2l
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.00(0.00)
0.10(0.32)
0.40(0.51)

Gl N

Tabela 6: Matriz de desempenho, treinamento com dez amostras: N(£) =5, £ = 1,2.

L Caso | Ry BY | Y A |
1 0.00(0.00) | 0.00(0.00) | 0.00(0.00) |  0.00(0.00)
2 0.00(0.00) | 0.00(0.00) | 0.00(0.00) | 0.00(0.00)
3 5.80(7.40) | 1.80(2.44) | 1.40(1.17) | 1.00(0.33)
4 7.50(6.74) | 22.40(15.65) || 16.90(8.87) | 11.20(10.56)
5 || 20.80(14.87) | 20.80(19.84) || 20.10(14.45) | 8.50(6.55)
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cados pelo fato da qualidade da estimagdo pelo método de méxima verossimilhanga ser
fortemente dependente do tamanho da amostra [4, 12].

6 Informacgao Computacional

O problema de geragdo de nimeros pseudoaleatérios por computador € quase tao antigo
quanto os computadores digitais. Parte do interesse que o assunto tem despertado na
comunidade da Ciéncia da Computagdo deve-se, provavelmente, ao fato da geragao destes
nimeros ir de encontro ao paradigma de maquina de calcular: deseja-se ter comportamento
aleatério de uma engenhoca que por defini¢do é deterministica. Outra motivagao, nao
menos intensa do que a comentada, é que muitas dreas requerem o uso de nimeros que
apresentam comportamento similar ao de ocorréncias de varidveis aleatérias. Para uma
discusio sobre estas e outras motivagdes, o leitor pode consultar o texto [7] e as referéncias
af indicadas.

Para as implementagdes apresentadas neste trabalho foi obtida a biblioteca de sub-
rotinas RANLIB [5, 17] através do nodo de distribui¢do STATLIB (disponivel no enderego
eletronico statlib@lib.stat.cmu.edu —Internet—). Esta biblioteca oferece um leque
bastante largo de rotinas (nas linguagens de programagcao FORTRAN e C), em forma gratuita
e com a tnica condi¢do de se citar a origem dos algoritmos empregados.

O algoritmo mais empregado, neste trabalho, foi o de geragao de ocorréncias de
varidveis aleatérias normails k-variadas (genmn [1]).

Para a realizagio da experiéncia aqui comentada foram implementados dois programas:
um para gerar as ocorréncias das varidveis aleatérias A'2(9, pelo uso de [5], e o outro para
se fazer a classificagdo pelo método de RN. Esta classificagao é efetuada pelo uso de um
programa, na linguagem de programacdo C, que simula a rede mencionada na Se¢dao 4 em
uma estagio de trabalho. Para se fazer a classificagdo pelo método de MV, foi empregado
o pacote MatLab V. 4.0a.

7 Extensoes

A principal limitacdo encontrada foi a dificuldade de comunicagdo entre as ferramentas
mencionadas (os programas de simulagdo, de RN e o pacote MatLab). Devido a esta
limitacdo, o niimero de replicagdes efetuadas para cada modelo foi fixada em “10”, um
nimero bastante modesto para uma experiéncia Monte Carlo.

J4 estd sendo montado um ambiente unificado, capaz de realizar as trés tarefas, que
permitird realizar experiéncias deste tipo, porém, de maior porte. Uma vez disponivel esse
ambiente, serao considerados outros casos de interesse para a comparagdo de desempenho
dos algoritmos, por exemplo:

1. situagdes onde amostras de treinamento e/ou de classificagio provém da dis-
tribuigdo Nk, mas apresentam contaminagdo [6, 16];

2. situacOes onde amostras de treinamento e/ou de classificagdo provém de dis-
tribuigdes diferentes da N'k: dupla Exponencial, Cauchy, Gamma, etc., mas se
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mantém o algoritmo MV tal como aqui mencionado;

3. problemas de maior dimensionalidade [16], isto é, k > 2,

entre outros.

Desta maneira, e se dispondo de informagdo a respeito dos tempos de treinamento
e de classificagio para ambos métodos, poderdo tirar-se conclusées a respeito dos seus
desempenhos para a tarefa aqui estudada.
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