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RESUMO

SISTEMA WEB COM APLICACAO DE REDES NEURAIS PARA
ESTIMAR PALEOTEMPERATURAS COM BASE EM ASSOCIACOES
DE FORAMINIFEROS

AUTORA: Julia Gabriela Santi Acosta
ORIENTADOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assungao

Esta monografia refere-se ao desenvolvimento de um sistema relacionado a predicao de pale-
otemperaturas a partir da andlise de foraminiferos, que sdo organismos unicelulares envoltos
em uma concha encontrados em todos os ambientes marinhos. Quando o ciclo do foraminifero
acaba, essas conchas sdo depositadas no fundo do oceano, transformando-se em fdsseis que
tém sido usados para investigar as mudangas ambientais ocorridas ao longo de milhdes de anos.
Para desenvolver estudos sobre estas conchas podemos usar técnicas de Redes Neurais Artifici-
ais (RNA). Muitos trabalhos recentes que fazem a utilizacdo de RNA envolvendo foraminiferos,
se centram no reconhecimento de imagens, porém, nesta monografia o objeto de treinamento da
rede foi diferente, pois foi utilizado um conjunto de dados com as informacdes de abundancias
relativas de foraminiferos juntamente com a respectiva temperatura de seu habitat. Para permi-
tir a utilizac@o destas técnicas por pesquisadores, foi criado um sistema com a linguagem R e
o pacote shiny, que utiliza técnicas de RNA para prever a temperatura dos oceanos com base
na abundancia relativa das espécies de foraminiferos, utilizando-se de configuracdes diferentes
de RNA dependendo da profundidade e periodo do ano. Para avaliar os modelos, rodadas de
testes com diversas configuracdes de RNA foram feitas, com objetivo de buscar o modelo mais
adequado para cada caracteristica, foram salvos 21 modelos de RNA no sistema para o usudrio
poder utilizar na predi¢do das paleotemperaturas dependendo da configuracdo desejada. Tam-
bém € possivel utilizar uma segunda op¢do, a predi¢do baseada no método de drvore ANOVA.
Esta monografia atingiu seu objetivo ja que visava encontrar modelos iniciais com resultados

satisfatorios para estimar paleotemperaturas através de um sistema web.

Palavras-chave: Predicio, Aprendizagem de Mdquina, Inteligéncia Artificial, Arvore ANOVA.



ABSTRACT

WEB SYSTEM WITH APPLICATION OF NEURAL NETWORKS TO
ESTIMATE PALEOTEMPERATURES BASED ON FORAMINIFERA
ASSOCIATIONS

AUTHOR: Julia Gabriela Santi Acosta
ADVISOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assunc¢do

This monograph is centered on the development of a system related to the prediction of paleo-
temperatures from the analysis of foraminifera, which are single-celled shell-encased organisms
found in all marine environments. When the foraminifera cycle ends, these shells are deposited
in the deep of the ocean, turning into fossils that have been used to investigate environmental
changes over millions of years. To develop studies on these shells we can use Artificial Neural
Network (ANN) techniques. Many recent works that use ANN involving foraminifera focus
on image recognition, however, in this monograph, the network training object was a dataset
with the relative abundances information of foraminifera that was used along with the respec-
tive temperature of its habitat. To allow the use of these techniques by researchers, a system
with the R language and the shiny package was created, which uses ANN techniques to predict
the temperature of the oceans based on the relative abundance of foraminifera species, using
different configurations of ANN depending on depth and period of the year. To evaluate the
models, rounds of tests with different ANN configurations were carried out, in order to find the
most suitable model for each characteristic, 21 ANN models were saved in the system for the
resercher to use in the prediction of paleotemperatures depending on the desired configuration.
It is also possible to use a second option, the prediction based on the ANOVA tree method. This
monograph achieved its objective as it aimed to find initial models with satisfactory results to

estimate paleotemperatures through a web system.

Keywords: Prediction, Machine Learning, Artificial Intelligence, ANOVA Tree.
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1 INTRODUCAO

Foraminiferos sdo organismos marinhos unicelulares que sdo envoltos em uma concha.
Tais conchas demoram para se degradar a ponto de servir como registros fésseis (HAY WARD et
al., 2021). Estes fosseis compdem registros sedimentares, que permitem, a partir de sua anélise,
construir ecossistemas passados (CHAPORI et al., 2015). A reconstrucdo destes ecossistemas
permite conhecer a sequéncia exata de eventos paleoceanogréficos, e isto € vital para compreen-
der os mecanismos por trds das mudancas climaticas (PETRO et al., 2016), podemos verificar
esta premissa no trabalho de Petr6 et al. (2016) e também em Sijinkumar, Nath e Clemens
(2016).

Malmgren et al. (2001) citam técnicas para fazer a investigacdo de paleotemperaturas
do mar utilizando foraminiferos. E este estudo traz um comparativo entre as técnicas, suge-
rindo que a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA') teve melhor desempenho em relacio
as outras. Utilizamos RNA para fazer predi¢des de paleotemperaturas a partir da andlise de
foraminiferos, fornecendo um sistema que auxilia os pesquisadores a investigar a correlagdo
e possiveis padroes entre diferentes espécies de foraminiferos, temperatura em determinados
periodos do ano e profundidade do oceano.

Petr6 et al. (2016) salientam em seu trabalho que a temperatura da superficie do mar
constitui o principal fator ambiental que controla a distribui¢ao e abundancia dos foraminiferos.
O objetivo principal do sistema serd prever a temperatura média para diferentes épocas do ano, e
profundidade do oceano com base em uma determinada amostra representativa da associagdo de
foraminiferos planctonicos. Também serdo exploradas algumas questdes que podem influenciar
nestes dados, como foi feito no trabalho de Petr6 et al. (2016) que utilizaram um banco de
dados com uma calibragdo especifica para cada bacia oceanica com intuito de minimizar o erro
introduzido por espécies cripticas.

O avanco tecnoldgico recente proporcionou o armazenamento de um grande volume de
dados (e.g., Big Data) e um poder computacional muito maior. Isto tornou possivel a evolugdo
dos modelos de RNA, nio apenas permitindo a aplicagdo de conceitos que ndo eram vidveis
com o poder computacional anterior, como também os tornando melhores (MIIKKULAINEN
et al., 2019). Portanto, € esperada a criacdo de modelos de RNA capazes de obter resultados
melhores para estimar as paleotemperaturas.

Sao poucos os trabalhos que envolvem RNA e foraminiferos, e utilizam datasets para
fazer as previsdes. A maioria deles estdo na parte de classificagdo de imagens como foi feito
por Johansen e Sgrensen (2020), Johansen et al. (2021) e Mitra et al. (2019). Para a utilizacdao
da RNA, precisa-se de um entendimento de como ajustar sua arquitetura e parametros visando
maximizar a taxa de acerto e generalizacdo do modelo. Portanto, para obter um resultado sa-

tisfatrio precisamos unir o entendimento sobre a utilizacdo de RNA e foraminiferos. E nesta

B
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interdisciplinaridade que a monografia estard centrada, provendo uma ferramenta que utilize
as técnicas de RNA para ajudar os pesquisadores a realizar predi¢des de paleotemperaturas de

acordo com amostras de conchas foraminiferas.

1.1 OBJETIVOS

O trabalho objetiva o desenvolvimento de um sistema web para auxiliar os pesquisadores
a obter informagdes a partir dos foraminiferos, testando novos modelos e configuracdes de RNA

para estimar a paleotemperatura superficial do mar a partir de propor¢des de foraminiferos.

1.1.1 Objetivos especificos

* Desenvolver um sistema web que permita o pesquisador fazer a predi¢cdo de uma deter-

minada caracteristica, focando principalmente na temperatura média anual.

* Considerar os hiperparametros de profundidade e periodo do ano para a construcio da
RNA.

» Testar diferentes configuragdes de redes conforme a profundidade e periodo do ano e

utilizar a melhor configuragcdo de cada hiperparametro.

I A sigla RNA ser4 utilizado ao longo do texto, tanto para Redes Multicamadas, quanto para Perceptron, porém,
quando nos referimos as Redes usadas nos modelos obtidos, no desenvolvimento e no resultado desta monografia
designamos a sigla para Redes Neurais Multicamadas.



2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo contém uma explicagdo mais detalhada sobre assuntos necessdrios para o
entendimento da monografia. O tdpico 2.1 de foraminiferos visa a fundamentaco tedrica para
entender mais sobre os foraminiferos e como funciona o estudo sobre eles, ja no topico 2.2
sobre RNA serd o embasamento para criar os modelos de predi¢do. Entendendo melhor sobre
esses dois assuntos teremos a base tedrica para, a partir de informagdes sobre as associacdes
de foraminiferos, deduzir uma informagao paleoambiental, por fim no tépico 2.3 sdo abordados
alguns trabalhos que envolvem os temas desta monografia e também algumas consideragdes em

relacdo aos topicos anteriores.

2.1 FORAMINIFEROS

Foraminiferos sdo microorganismos encontrados em todos os ambientes marinhos, eles
possuem uma carapaca constituida principalmente de carbonato de calcio (CaCO3), e também
possuem diferentes tipos de estruturas que sdo formadas com a influéncia de um conjunto de
fatores abidticos do ambiente. (MURRAY, 2006; HAYWARD et al., 2021). Quando o ciclo de
vida dos foraminiferos acaba, essas carapacas sdo depositadas no fundo do oceano, e acabam
por fazer parte do sedimento marinho. Estes fdsseis de foraminiferos sdo estudados para re-
construir ecossistemas passados, eles tém sido usados para investigar as mudangas ambientais
ocorridas ao longo de milhdes de anos. (MURRAY, 2006).

Foraminiferos sdo organismos pertencentes ao Reino Chromista, Filo Retaria e Sub-
filo Foraminifera, com indicac¢des para seu surgimento desde o inicio do periodo Cambriano
(BOUDAGHER-FADEL, 2018). Quanto ao seu modo de vida podem ser classificados em
bentdnicos - caracterizados por viverem no fundo do mar, e os plancténicos - que vivem na
coluna d’4dgua, geralmente até mil metros de profundidade. Eles sdo classificados principal-
mente em relacdo a composi¢do e morfologia da carapaca (University College London, 2002).
Nas imagens da figura 2.1 € possivel verificar foraminiferos de modo de vida planctonicos, que

sdo o foco do estudo nesta monografia, e algumas de suas classificagdes especificas.
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Figura 2.1 — Foraminiferos Planctonicos

(a) Hedbergella sigali Moullade (b) Abathomphalus mayaroensis (Bolli)

Fonte: University College London (2002)

As propor¢des de amostras de foraminiferos usadas para predi¢io sdo de foraminiferos
planctonicos, estas espécies t€ém sua distribuicdo controlada principalmente pela temperatura
(Figura 2.2). Como os foraminiferos produzem carapacas, eles t€m um alto potencial para se
preservar nos sedimentos. Desta forma, coletando amostras antigas de sedimentos, podemos
deduzir a temperatura superficial do oceano no passado, isto €, a paleotemperatura. Também
vale a pena mencionar a importancia de reconstruir essa varidvel, ja que a temperatura € o prin-
cipal parametro do sistema climatico. Isto pode ser verificado no trabalho de Petr6 et al. (2016)
que consiste em reconstruir mudancas paleoceanografas, partindo da anélise dos foraminiferos
planctonicos obtidos. A técnica utilizada no trabalho baseia-se na premissa de que a temperatura

¢ o principal fator que controla a distribuicdo da fauna.



Figura 2.2 — Provincias de foraminiferos planctonicos no oceano moderno e temperatura superficial do mar (TSM)
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2.1.1 Coleta de amostras

As amostras de foraminiferos costumam ser obtidas a partir da extra¢do de sedimentos
do fundo do oceano em um determinado ponto de coleta que € definido pelos pesquisadores.
Neste local definido, um testemunhador extrai um cilindro vertical de sedimentos conhecido
como testemunho. Depois da extragdo, ha uma série de etapas, o sedimento retirado € lavado,
peneirado, seco e pesado e ¢ feita a triagem, por fim, os microfésseis sdo colocados em laminas
e os foraminiferos sdo identificados. A Figura 2.3 feita por Yasuhara et al. (2020) exemplifica
o funcionamento da coleta de amostras. O fluxo citado acima seria para uma coleta manual
das amostras, no caso dos dados de foraminiferos planctdonicos utilizados para o treinamento
das RNA nesta monografia, foram obtidos do banco de dados ForCenS (SICCHA; KUCERA,
2017) e de Garcia Chapori e Kucera (2019).

Figura 2.3 — Coleta de testemunhos
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2.1.2 Caracteristicas que influenciam na predicao

Petr6 et al. (2016) descrevem que utilizaram estimativas de inverno, verao e tempera-
turas médias anuais, pois as abundancias de espécies de foraminiferos variam em funcao da
temperatura, a qual, por sua vez, varia ao longo do ano. No trabalho de Hayes et al. (2005)
também ¢ feita essa comparacdo sobre periodos de inverno e verdo, inferindo que a predicdo de
temperatura com as técnicas utilizadas foi mais bem sucedida no inverno. No trabalho de Petrd
et al. (2016) foi apresentado um diagrama com a distribuicdo das amostras dos foraminiferos
planctonicos com diferentes profundidades, Sijinkumar, Nath e Clemens (2016) também falam
da questdo de diferentes profundidades de coleta de sedimentos de foraminiferos. Essas sao
caracteristicas que vao diferir na hora da coleta e geralmente sdo transcritas na planilha, po-
dendo ter resultados de temperatura diferentes, como no exemplo ilustrativo da tabela 2.1 que

foi baseado na planilha utilizada para treinamento das RNA.

Tabela 2.1 — Exemplo com as classes de foraminiferos e diferentes temperaturas por parametro.

Globorotalia crassaformis Neogloboquadrina incompta annual-Om jan-mar-75m

0.4 0.6 14.56 12.34
0.2 0.8 10.50 14.44
0.7 0.3 11.56 13.37

Fonte: Autora

2.1.3 Técnicas utilizadas para predicoes no que tange a foraminiferos

Uma técnica muito utilizada na previsao das caracteristicas dos foraminiferos é a Téc-
nica do Andlogo Moderno (TAM). O trabalho do Donato et al. (2018) explica que na TAM ¢é
feita uma comparacao entre as amostras de fosseis de um banco de dados com amostras moder-
nas usando um coeficiente de similaridade. Para tal, as estimativas paleoambientais sdo obtidas
a partir dos parametros ambientais que foram medidos no local das amostras modernas.

Malmgren et al. (2001), fizeram um comparativo entre técnicas utilizadas em previsoes
paleoambientais, além da TAM, foram referenciadas as técnicas: Imbrie-Kipp transfer function,
SIMMAX, Revised analog method e também das RNA onde € sugerido que as RNA poderiam

estimar melhor que as outras técnicas.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo técnicas de aprendizado de maquina que simulam o meca-

nismo de aprendizado de organismos biologicos (AGGARWAL, 2018). O cérebro possui cerca
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de 100 bilhoes de neurdnios, estes neuronios sio considerados unidades basicas do sistema ner-
voso, e € através dos sinais elétricos que eles transmitem de uma extremidade a outra formando
circuitos que podem processar informacgdes recebidas e fornecer uma resposta. Estes sinais
elétricos sdo transmitidos dos dendritos aos terminais do axdnio através do corpo do axdnio
e continuam a ser transmitidos através da sinapse de um neurdnio para outro (figura 2.4). O
funcionamento do sistema nervoso depende deste grupos de neurdnios que trabalham juntos.
(HAN et al., 2018)

Figura 2.4 — Rede Neural Biologica

Dendritos
//\ o

/ Sinal
Corpo

Fonte: Faceli et al. (2011)

Nas RNA, a saida nao € fornecida constantemente, ela é gerada quando a entrada excede
um certo limite, a fun¢do que recebe um sinal de entrada e produz um sinal de saida apds um
certo valor limite é chamada de fun¢ado de ativacdo (2.2.3). Em sintese, os neur6nios recebem
sinais e geram outros sinais, assim como neurdnios biolégicos recebem vdrios inputs de outros
neuronios do qual fardo a sinapse, os neurdnios das redes neurais, também recebem varias
entradas, entdo eles as adicionam e processam a soma com uma funcdo de ativacdo. Entdo
poderiamos sintetizar dizendo que tanto as RNA quanto as Redes Neurais Bioldgicas (RNB)
recebem dados de entrada, realizam um processamento e fornecem uma saida. Sendo assim, as
respostas de neurdnios bioldgicos e neurdnios artificiais sao semelhantes (HAN et al., 2018).

Portanto, € justo sugerir o sucesso de inspiracdo bioldgica para criacido das redes neu-
rais e, a medida que aprendemos mais sobre como o cérebro humano funciona isto pode ser
replicado em outras configuracdes. (AGGARWAL, 2018).

A RNA tem vantagens em relagcdo ao aprendizado de méaquina tradicional, além de que
por permitir mais opc¢des de arquitetura, ela proporciona uma abstragdo maior para expressar

compreensdo semantica. Ela também fornece uma maneira simples de ajustar a complexidade
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de um modelo, adicionando ou removendo neur6nios da arquitetura de acordo com a disponi-
bilidade de dados de treinamento ou poder computacional (AGGARWAL, 2018).

2.2.1 Perceptron

A arquitetura do Perceptron proposta por Rosenblatt € mostrada na figura 2.5, na qual
uma Unica camada de entrada transmite as informagdes para o n6 de saida, os valores de entrada
vao depender das informagdes relacionadas a predi¢cdo que se deseja fazer, e a conex@o entre
a entrada e a saida contém os pesos wl...wd responsdveis por armazenar o conhecimento ad-
quirido pela rede, que pode ser inicialmente definido com base em algum critério ou de forma
aleatdria, estes pesos serdo multiplicados com os valores de entrada e adicionados no né de
saida (2.5a). Em muitas configuracdes, ha uma parte da previsdo, que é conhecida como bias,
que € utilizada para casos em que a abordagem inicial ndo € suficiente para a previsao. Para isto
precisamos incorporar uma varidvel de polarizac¢ao adicional b que captura essa parte invaridvel

da previsdo (2.5b).

Figura 2.5 — Arquitetura basica de RNA

INPUT NODES INPUT NODES

(a) Perceptron sem bias (b) Perceptron com bias

Fonte: Aggarwal (2018)

Desta forma, a func@o de entrada de um neurdnio € definida pela soma ponderada das

entradas, representada na equacao:

n
Z aiw; (2~ 1)
i=0
Para casos que ha a necessidade da utilizacdo de bias a equagdo da funcdo de entrada
sera:

n

Y awi+b (2.2)

i=0

Depois de passar pela funcdo de entrada, o resultado passa por uma fun¢ado de ativacao



18

f cujo resultado define a ativagdo de uma determinada saida, mais detalhes sobre funcdes de
ativacdo estdo descritos no tépico 2.2.3.

Vale ressaltar que apesar da perceptron conter duas camadas, a camada de entrada ndo
realiza nenhum célculo, ela apenas transmite os valores. Entdo a camada de entrada ndo ¢é
incluida na contagem do nimero de camadas em uma rede neural, por isto a perceptron € consi-
derada single-layer network. A maioria dos modelos basicos de aprendizado de maquina podem
ser facilmente representados como arquiteturas de rede neural simples utilizando o modelo per-
ceptron. No entanto, 0 modelo limita-se a problemas que sdo linearmente separdveis, ou seja,
perceptrons s6 funcionam para problemas onde podemos tragar uma reta no plano cartesiano
bidimensional que nos permite obter duas classes distintas, exemplificado na figura 2.6 (AG-
GARWAL, 2018).

Figura 2.6 — Objetos linearmente separaveis

&
Alribiitn 2

Frameira de decisho

Atribute 1

Fonte: Faceli et al. (2011)

2.2.2 Rede Neural Multicamadas

Enquanto o modelo Perceptron contém uma camada de entrada e outra de saida, em que
a camada de saida € a tinica camada que realiza cdlculos completamente visiveis, as Redes Neu-
rais Multicamadas (RNM) contém vdrias camadas computacionais. As camadas intermedidrias
adicionais (entre entrada e saida) sdo conhecidas como camadas ocultas porque os cdlculos
realizados ndo sdo visiveis.

RNM sido conhecidas como redes feed-forward, por ter camadas sucessivas que ali-
mentam uma a outra, iniciando na entrada e indo para a saida. A arquitetura padrdo de redes
feed-forward assume que todos os nés em uma camada sdo conectados aquelas da préxima
camada. Exemplos de redes multicamadas com ou sem bias sao mostrados na Figura 2.7 (a)

e (b), respectivamente. Em cada caso, a Rede Neural contém trés camadas, como citado na
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secdo 2.2.1, a camada de entrada ndo € contada, porque ela simplesmente transmite os dados e

nenhum célculo € realizado nessa camada.

Figura 2.7 — Redes Neurais Multicamadas

INPUT LAYER INPUT LAYER

(a) RNM sem bias (b) RNM com bias

Fonte: Aggarwal (2018)

Diferente das perceptrons, podemos utilizar as RNM para resolver problemas nao li-
neares. Em problemas ndo-lineares exemplificado na figura 2.8 vamos precisar de diversos
neurdnios para compor a fronteira de decisio entre as classes, enquanto nos problemas lineares
apenas tragcamos uma fronteira de decisdo (Figura 2.6), para isso vamos ter que usar uma RNA
que tenha mais neurdnios, os neuroénios das camadas intermedidrias serdo usados para compor
a fronteira de decisdo (Figura 2.8b), é neste caso que usamos a RNM, também chamada de
multilayer network (MLN) (AGGARWAL, 2018).

Figura 2.8 — Objetos ndo-linearmente separadveis

X4
A
LAY\ .
A A
@)
X2
>
(a) Sem fronteiras (b) Com fronteiras

Fonte: Cérebro Eletrdnico IFSP!

Disponivel em <https://www.youtube.com/watch?v=ImB05A7Sdvc> Acesso em 15 de novembro de 2021.
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2.2.3 Funcoes de ativacao

A escolha da funcao de ativagdo € uma parte importante do projeto da rede neural (AG-
GARWAL, 2018). As fun¢des de ativacdo permitem que pequenas mudangas nos pesos e bias
causem apenas uma pequena alteracdo no output, esse € o fato crucial que permitird que uma
RNA aprenda. Elas também decidem se um neurdnio deve ser ativado ou ndo, ou seja, se a
informacao que o neurdnio estd recebendo € relevante. A funcdo de ativacado € a transformacgao
ndo linear que fazemos ao longo do sinal de entrada, esta saida transformada é entdo enviada
para a proxima camada de neur6nios como entrada.

Quando ndo temos a fun¢do de ativagdo, os pesos e bias simplesmente fazem uma trans-
formacdo linear, uma equacdo linear é simples de resolver, mas € limitada na sua capacidade
de resolver problemas complexos. Uma rede neural sem fungdo de ativacdo € essencialmente
apenas um modelo de regressao linear, a funcao de ativagdo faz a transformacao nao-linear nos
dados de entrada, tornando-o capaz de aprender e executar tarefas mais complexas. (DATA
SCIENCE ACADEMY, 2020)

Existem vdrios tipos de funcdo de ativagdo, cada qual a ser usado em diferentes situ-
acdes. Os mais populares sdao: Sigmodide, Tanh, ReLU e Softmax, todos eles detalhados na

continuacao.

2.2.3.1 Sigmdide

A fungdo sigmoide é amplamente utilizada até hoje, ela varia de 0 a 1 tendo um formato
de S, se centra essencialmente em tentar empurrar os valores de Y para os extremos, isto € algo
muito desejavel quando temos que classificar valores para uma classe especifica. Outro aspecto
interessante dela € que quando temos vérios neurdnios com a fungdo sigmoéide como funcdo de

ativacdo, a saida ndo € linear. Sua férmula € representada por:

1

Podemos ter alguns problemas com a sigméide quando os gradientes se tornam muito

flx) = (2.3)

pequenos, isso significa que o gradiente estd se aproximando de zero e a rede ndo estd realmente
aprendendo, outro problema que ela sofre é que os valores variam apenas de 0 a 1, mas nem

sempre desejamos que os valores enviados ao proximo neurdnio sejam todos do mesmo sinal.

2.2.3.2 Tanh

Tanh funciona de forma semelhante a fun¢do sigméide, é uma versao escalonada dela, a

diferenca € que ela varia de -1 a 1, e com isso acaba por solucionar o problema dos valores que
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tem na sigmdide (2.2.3.1). Ela € representada pela equagio:

2

0= =1

(2.4)

2.2.3.3 RelLU

ReLU € a funcdo de ativacdo mais utilizada ao projetar RNA atualmente (DATA SCI-
ENCE ACADEMY, 2020). Ela € ndo linear, o que significa que podemos facilmente copiar os
erros para trds e ter varias camadas de neurdnios ativados pela funcao.

A principal vantagem de usar a funcdo ReLU sobre outras funcdes de ativagao € que ela
ndo ativa todos os neur6nios a0 mesmo tempo. Ou seja, para a funcdo ReLLU, se a entrada for
negativa, ela serd convertida em zero e o neur6énio ndo serd ativado. Isso significa que, apenas
alguns neurdnios sdo ativados, tornando a rede esparsa e eficiente. Mas, assim como a sigmdide
(2.2.3.1), a ReLU também pode ter problemas com os gradientes que se deslocam em direcdo a

zero. Sua equacdo € representada por:

f(x) = max(0,x) (2.5)

2.2.3.4  Softmax

A funcdo softmax também € um tipo de funcdo sigmoide, ela € 1til quando tentamos
lidar com problemas de classifica¢do, enquanto a funcao sigmdide € capaz de lidar com apenas
duas classes, a softmax pode lidar com varias classes. A funcdo softmax transforma as saidas
para cada classe para valores entre 0 e 1 e também divide pela soma das saidas, isso gera a
probabilidade de a entrada estar em uma determinada classe (DATA SCIENCE ACADEMY,
2020). Pode ser definida como:

Uparajzl,...,l( (2.6)

2.2.4 Treino e aprendizagem

Na fase de treino iniciamos com a selecao do conjunto de dados que serd utilizado na
RNA, isto €, um conjunto que contém informagdes dos neurdnios de entrada e saidas esperadas

para RNA. Esse conjunto serd separado em dados de treino, compreendendo os dados usados
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para que a rede aprenda as relacdes entre entrada e saidas esperadas, e os dados de teste, que se-
rdo os dados utilizados para validar o valor que a rede esta predizendo, testando sua capacidade
de generalizacdo.

Na Rede Neural de camada tnica, o processo de treinamento € relativamente simples
porque o erro pode ser calculado como uma fun¢do direta dos pesos, que permite ficil apli-
cacdo do gradiente. No caso de redes multicamadas, o problema € que a perda € uma fun¢do
de composi¢do complicada dos pesos nas camadas anteriores. O gradiente de uma func¢ao de
composic¢do € calculado usando o algoritmo retropropagation exemplificado nos préximos pa-
ragrafos (AGGARWAL, 2018).

No algoritmo de retropropagation, na etapa denominada forward os dados de entrada
sdo inseridos na camada inicial e propagados de camada em camada, fazendo os cdlculos usando
o conjunto inicial de pesos, até chegarem na camada de saida, as saidas produzidas pela RNA
sao comparadas com as saidas esperadas e € realizado o cdlculo do erro. Quanto menor for o
erro, melhor serd a predi¢do da rede. O erro usado neste algoritmo é chamado de Mean Squared

Error (MSE) e € representado pela equacao:

o @

Ap6s o cdlculo do erro, ele é propagado da camada de saida para a de entrada, numa
etapa chamada de backward. E durante esta etapa que os pesos das conexdes entre os neurdnios
de cada camada sd@o ajustados, e é através do método de descida do gradiente que o ajuste com
intuito de minimizar o erro € feito. Quanto menor ele for, mais préximo a saida da rede estara
da resposta esperada (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000; AGGARWAL, 2018).

2.2.5 Métricas de desempenho

Escolher a métrica certa € muito importante para avaliar os modelos de machine learning
(ML). Vérias métricas sdo propostas para esta finalidade, em alguns modelos olhar para uma
Unica métrica pode nao fornecer a imagem completa do problema que esté se tentando resolver,
e pode ser necessdrio usar um subconjunto das métricas para ter uma avaliagdo concreta de seus
modelos (Shervin Minaee, 2019).

As primeiras métricas citadas abaixo sao mais utilizadas para casos em que o problema
€ de classificacdo, sao exemplos desse problema: classificagdo de imagens, reconhecimento

facial, restricdao de conteudo e classificacdo de texto.
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2.2.5.1 Acurdcia

E uma métrica muito utilizada e simples de calcular sendo definida como o nimero de
previsdes corretas dividido pelo nimero total de previsdes, multiplicado por 100. E representada
pela equacdo:

A= (%) £ 100 2.8)

2.2.5.2 Precisdo

Existem casos que a acurdcia ndo € um bom indicador de desempenho, como quando é
desequilibrada, ou seja, uma classe é mais frequente do que outras. Neste caso é possivel ter
uma acurdcia alta, mas mesmo assim o resultado desejado sempre prever a mesma classe. Essa
métrica € representada pela férmula:

PositivoVerdadeiro

P= 2.9
(PositivoVerdadeiro + PositivoFalso) 29)

J4 as métricas abaixo sdo utilizadas para casos relacionados a regressao, que seriam para
prever valores alvo continuos, tais como o problema proposto na monografia. Outros exemplos
incluem: previsao de precos de residéncias, sistemas de precos de comércio eletronico, previsao

do tempo e previsao do mercado de agdes.

2.2.5.3 Mean Squared Error (MSE)

MSE ¢€ talvez a métrica mais popular usada para problemas de regressdo. Basicamente,
usando essa formula encontramos o erro quadratico médio entre os valores previstos e reais.

Essa métrica foi citada na se¢do 2.2.4 da monografia e € representada pela férmula 2.7.

2.2.5.4 Mean Absolute Error (MAE)

MAE ¢ uma métrica que encontra a distancia absoluta média entre os valores previstos
e desejados. O MAE € conhecido por ser mais robusto para os outliers (pontos que nao se
encaixam no modelo exemplificado na figura 2.9) do que o MSE. A principal razdo € que no
MSE, ao elevar os erros ao quadrado, os outliers (que geralmente apresentam erros maiores

do que outras amostras) recebem mais atencdo e domindncia no erro final e isto impacta os
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parimetros do modelo (Shervin Minaee, 2019). E representada pela equagio:

1 A
=Y v (2.10)

2.2.5.5 Root Mean Squared Error (RMSE)

Como o préprio nome indica, é similar ao MSE, porém a raiz quadrada retorna a escala

dos erros que foram elevados ao quadrado. E representado pela equacio:

Iy f V.2
=Y (-1 (2.11)

2.2.5.6 Relative Absolute Error (RAE)

O RAE corresponde ao MAE relativizado pela divisio do MAE usando a média como

valor subtraido no somatorio. Pode ser calculado por:

"=

i1 15 % (2.12)
Y=Y
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Figura 2.9 — Outliers e Inliers
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Fonte: Robert Collins?

2.2.6 Arvore ANOVA

ANOVA ¢ um teste estatistico para detectar diferencas na média do grupo quando ha
uma varidvel dependente paramétrica ou uma ou mais varidveis independentes. Este teste é
utilizado para verificar quando existe diferencas entre as médias de populagdes determinando
quando a relacdo € significativa ou ndo.

Ela € usada para ajudar a entender como os diferentes grupos respondem, quando en-
tendemos esta relagdo podemos comecar a aprofundar o conhecimento nas conexdes entre as

médias e com isto verificar o que estd impulsionando o comportamento.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS E CONSIDERACOES

Muitos trabalhos envolvendo foraminiferos € RNA estdo centrados no reconhecimento
de imagens de conchas foraminiferas como em Johansen e Sgrensen (2020), Johansen et al.
(2021), Zhong et al. (2017), Marchant et al. (2020) e Mitra et al. (2019). Dentre os trabalhos
que usam dataset € RNA estdo Malmgren et al. (2001) e Hayes et al. (2005) ambos sdo uma

3Disponivel em <http://www.cse.psu.edu/ rtc12/CSE486/lecture15.pdf> Acesso em 30 de novembro de 2021.
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comparacdo entre as técnicas para prever a temperatura a partir de dados de abundancias re-
lativas das diferentes espécies de foraminiferos. Hayes et al. (2005) inclusive cita o trabalho
de Malmgren et al. (2001), pois € um dos trabalhos que envolvem RNA e foraminiferos que €
referencia na drea e tem resultados muito interessantes. Porém desde que estes trabalhos foram
publicados, os modelos e resultados das redes neurais melhoraram muito, possibilitando criar
uma RNA que consiga fazer previsdes com maior taxa de acerto.

Diferente destes trabalhos citados anteriormente, em que o objetivo era a comparacao
entre as técnicas, nesta monografia o objetivo estd focado em prover uma ferramenta para os
pesquisadores, que facilite o uso de RNA em predi¢des relativas a foraminiferos.

Foi utilizada uma Rede Neural feed-forward Multicamada, pois redes feed-forward sao
usadas principalmente para aprendizagem supervisionada nos casos em que os dados a serem
aprendidos ndo sdo sequenciais nem dependentes do tempo. No caso do modelo proposto na
monografia além de nao ter o aspecto temporal, ele ndo tem o intuito de continuar aprendendo
(MCGONAGLE, et al., 2021). Pelo que foi dito em 2.1.2 e pela tabela com dados de fora-
miniferos no formato da tabela 2.1, a qual foi utilizada para o treinamento das RNA, que tem
resultados de temperatura média anual para parametros diferentes de periodo do ano e profun-
didade, verificamos que esses parametros devem ser considerados na predi¢ao da paleotempera-
tura. Entdo, por isso serd feito o treinamento de varios modelos com as diferentes configuracdes

de profundidade e periodo do ano escolhidas.



3 METODOLOGIA

O trabalho estd dividido em trés etapas, como especificado na subsecao 3.0.2. A primeira
serd centrada no entendimento do problema e a criagdo do modelo de predicdo, sendo dividida

em:
* 1. Revisdo da literatura para entender melhor o problema;
* 2. Criacao do protétipo do sistema.
* 3. Validacgao do protétipo com o pesquisador.

* 4. Cria¢ao do modelo de RNA que consiga prever a temperatura média anual para uma

determinada associa¢do de foraminiferos.

Na segunda parte o foco serd no desenvolvimento do sistema e na criac@o e otimizagdo da RNA,

sendo dividido em:

* 1. Desenvolvimento dos mddulos do sistema web propostos no protétipo utilizando a

linguagem R* com a biblioteca Shiny°.
» 2. Criacao e comparacao dos modelos de RNA visando modelos com menor erro.
* 3. Escrita da monografia.

Por fim, na terceira etapa, o foco estard nos ajustes finais e validacdo com o pesquisador sobre

ambos, sistema e RNA, e também na finaliza¢ao da escrita da monografia.

“Disponivel em <https://www.r-project.org/> Acesso em 16 de julho de 2021.
SDisponivel em <https:/shiny.rstudio.com/> Acesso em 16 de julho de 2021.



4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, estdo descritos os parametros e a estrutura utilizados para o treinamento

da RNA e o funcionamento do sistema®

, como o usudrio ird interagir com ele e qual sdo os
principais aspectos relativos a sua utilizacdo. O link com o cédigo do sistema se encontra no

GitHub’.

4.1 ESTRUTURA DA REDE NEURAL

Foi utilizada uma planilha baseada no banco de dados ForCenS (SICCHA; KUCERA,
2017) e em Garcia Chapori e Kucera (2019) com aproximadamente 1600 linhas, que contém
abundancia relativa de diversas espécies de foraminiferos e 21 resultados diferentes que variam
conforme o periodo do ano e profundidade. Nesta planilha primeiramente foi feita uma limpeza
nos dados, alguns valores de resultado que estavam afetando o cdlculo da rede foram retirados,
pois na planilha continha algumas strings e nimeros muito grandes que eram diferentes do
padrdo observado nos outros resultados.

Em seguida, para o treinamento, reservamos as propor¢oes das comunidades de forami-
niferos e apenas um dos resultados, que foi escolhido com base no periodo do ano e profundi-
dade selecionado nos filtros do sistema. Foi feita a normalizacdo dos dados utilizando a técnica
de min-max e separado 90% em dados de treinamento e 10% de teste.

Quanto aos parametros do treinamento, foi utilizado 0,01 para threshold, que seria o
critério de parada da rede, o algoritmo retropropagation explicado no capitulo 2.2.4, 1e+06
para stepmax, que corresponde ao tempo que a rede ficard treinando, e hidden igual a c(5, 2),
representado por um vetor que serve para especificar quantos neurdnios tem em cada camada
escondida, porém este valor foi utilizado apenas para o Caso 1 da imagem 4.2 enquanto para o
Caso 2 da imagem 4.3 € abordado no capitulo 5 contendo um valor diferente de camadas escon-
didas para cada configuracdo. Na Figura 4.1 estd o c6digo que corresponde a estes parametros
da rede inicial utilizada no trabalho.

Ap6s a criagdo da RNA inicial exemplificada no capitulo 4, foi criado um algoritmo para
modificar os parametros de neurdnios das camadas escondidas, este algoritmo € o treinamento
exemplificado no capitulo 4 com dois lagos para alterar os neurdnios. Os lagos foram de 5 a 15
testando as possibilidades, guardando ao final de cada execucdo o resultado dos erros e a média

entre eles.

Disponivel em <https://vfhnkg-juliaOgabriela-santiOacosta.shinyapps.io/foraminifera-predictor/>
"Disponivel em <https://github.com/gsajulia/TCC-foraminifera-predictor>
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Figura 4.1 — Treinamento da Rede Neural inicial

# Criagdo do treinamento da Rede Neural inicial

nn = neuralnet(str_c(outputExpected, " ~ ", formula), data=train,
algorithm = "rprop+", startweights = NULL,
hidden = c(5, 2), stepmax = 1e+06,
lifesign = "none", threshold = 0.01,

)3

Fonte: Autora

4.2 CASO 1: USUARIO CRIANDO SEU PROPRIO MODELO

Neste primeiro caso, o usudrio usa sua propria planilha para fazer o treinamento da rede.
Na figura 4.2 (1) ele pode optar por baixar a planilha de teste para verificar a formatacdo, e em
seguida no (2) fazer upload do modelo. Na figura 4.3, depois que tiver feito o upload no passo
anterior, € possivel selecionar a planilha importada (3), selecionar os parametros desejados (4) e
criar o modelo (5). Ap0ds ser criado (imagem 4.4), é possivel verificar se 0 modelo foi carregado
com sucesso (6), suas métricas de desempenho podem ser vistas na secao 4.10. Na parte (7)
poderd baixar a planilha que contém apenas as associagdes de foraminiferos, ja no botdo (8) serd
onde o usudrio importaré esse arquivo, que serd usado para fazer a previsao da temperatura. Por

fim, € possivel visualizar as previsdes no sistema (Figura 4.5).

Figura 4.2 — Caso 1: Primeira parte
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Predict & Download
Your table Choose
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Fonte: Autora




Figura 4.3 — Caso 1: Segunda parte
Foraminiferal =
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Fonte: Autora

Figura 4.4 — Caso 1: Terceira parte
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Fonte: Autora
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Figura 4.5 — Caso 1: Quarta parte

Insert .csv file with the foraminifera population
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33 0.019447288 o 0.078812692 0 | 44.5730671648191
23 0.018672198 0 0.040792531 0 | 22.528222110047:
31 0.009424084 o 0.060732984 0.006282722 | 60.124715781007:
34 0.006282723 0 0.080628272 0.003141361 | 63.794409435583¢
2 0.003131524 0 0.102296451 o | 11.497767070048:
7 0.010427528 o 0091762252 o | 273738 £
72 0.017489712 0 0.101851852 o | 26.040337783636¢
3 0.013104838 0 0.064516129 o | 70.024745327483¢
36 0.019547325 o 0.065843621 0 | 3.24828346119107
« v
Showing 1,521 to 1,530 of 1,548 entries Previous 1 .. 151 152 | 153 | 1S4 155  Mext

Fonte: Autora

4.3 CASO 2: USUARIO UTILIZANDO MODELOS PREVIAMENTE SALVOS

Para o segundo caso, o usudrio utiliza os modelos salvos para fazer a predicao. Na figura
4.6 € selecionada a op¢ao Default Models (1), serd selecionado o parametro desejado (2) que
terd uma configuracdo de RNA diferente para cada pardmetro, e selecionard o botao de carregar
o modelo (3). Apds o modelo carregado, na figura 4.7 ficard visivel se ele foi carregado com
sucesso (4) e suas métricas de desempenho podem ser vistas na secdo 4.10. Os valores teste de
populagdes de foraminiferos estdao disponiveis no (5) e o usudrio poderd importar esses valores,
ou usar a sua planilha, no botdo (6). Por fim, a figura 4.8 representa a planilha que aparece no

sistema dos valores preditos de temperatura média anual.



Figura 4.6 — Caso 2: Primeira parte
Foraminiferal =
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Fonte: Autora

Figura 4.7 — Caso 2: Segunda parte
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Fonte: Autora
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Figura 4.8 — Caso 2: Terceira parte

Insert .csv file with the foraminifera population

+ Browse and Predict

& Download

Show entries Search: I:l

loboturborotalita_rubescens Sphaeroidinella_dehiscens Globigerinita_glutinata unidentified.original...excluidos Valor_predito
0 0 0.128486056 0.00996016 | 26.1154473258841
0 0 0.120758483 0 | 39.6174844345868
0 0.003835091 0.04506232 0.04506232 | 128.979134147051
0 0 0.041625372 0.008919722 | 46.24840079844381
0 0 0.111111111 0.029233766 | 25.5324726317576
o 0 0.097847358 0.05479452 | 21.3341082427805
0 0 0.141865079 0.013888888 | 35.9883515141117
0 0 0.131736527 0 | 26.0094364786554
0 0 0.14014014 0.006006006 | 25.7898720833014
o 0 0.117882118 0.006993007 | 26.0055223563359

“

showing 1 to 10 of 1,548 entries Previous 1 2 3 4 5 . 155 Next

Fonte: Autora

44 MENU ANOVA TREE

O menu da imagem 4.9 contém o grifico que representa a arvore usando o método
ANOVA, este grafico é gerado a partir do treinamento armazenado no arquivo de dados para o
caso 2 (default models) ou gerado durante o treinamento para o caso 1 em que o usudrio cria
seu proprio modelo. Neste menu, em um segundo momento, também € gerada a tabela com
as paleotemperaturas estimadas pelo método ANOVA apds o usudrio clicar em Browse and
Predict e inserir a planilha no Home exemplificado no caso 1 (8) da imagem 4.8 e no caso 2
(6) da imagem 4.7. Este menu pode ser utilizado como segunda op¢ao para as previsoes, Visto
que em alguns casos a rede estd apresentando temperaturas negativas. Mais informagdes sobre

a arvore ANOVA estdo descritas na subse¢do 2.2.6 e no capitulo 5.
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Figura 4.9 — Anova Tree

@ Neural Network Info : 1
Trilobatus_sacculifer_wo_sac_chamber < 0.0033

L™ Graphs >= "““’:
I
Globlgerinoldes_white < 0.0027 Globoconella_inflata »= 0.051
B35 Anova Tree >=0.0027 <0.051
? Help Neogloboquadrina_pachyderma >= 0.091 Globigerina_bulloides >= 0.091 ‘Globigerina_bulloides >=0.14
<0091 <0.091 <014
Globorotalla_hirsuta >= 477e-6
<4T7e-6
66 1 16 19 21 25 20 27
7% 8% 14% 20% 13% 5% 1% H%

Predicted by Anova Tree

Globoturborotalita_rubescens Sphaercidinella_dehiscens Globigerinita_glutinata unidentified.original...excluidos Valor_predito
0 o 0.128486056 0.00996016  15.6040243693624
0 0 0.120758483 0 11.40844305426357
0 0.003835001 0.04506232 0.04506232  24.5158214285714
0 ] 0.041625372 0.008919722  15.6040243693684
0 o 0.111111111 0.029239766  19.13387380198169
0 0 0.097847358 0.05479452  19.133873801916%
0 o 0.141865079 0.013888888  19.1338738019169
0 ] 0.131736527 0 15.6040243693694
0 o 0.14014014 0.006006006  15.6040243603604

Fonte: Autora

4.5 MENU HELP

No menu da imagem 4.10, ha informacdes detalhadas sobre a drvore ANOVA, e sobre
os erros utilizados como métrica de desempenho da RNA, também h4a os valores dos erros
resultantes do treinamento feito no Home quando o usudrio clica no botdo de carregar o modelo

destacado (3) da imagem 4.6 ou em (5) da imagem 4.3.
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Figura 4.10 — Help

Predictions

Help

@ predict

See more info about the Meural Network metrics below, this is a Regression problem so the metrics will be different types of errors, the smaller the error, the
better the model.
& Neural Network Info

More info is available in: Regression Errors & Anova Tree

L Graphs
Model Info
&% Anova Tree
MEAN SQUARED ERROR: 1.37 ROOT MEAN SQUARED ERROR: 1.17
? Help
MSE is perhaps the most popular metric used for regression It is similar to MSE, but the square root returns the scale of
problems. Using this formula we find the mean square error the squared errors.

between the predicted and actual values.

MEAN ABSOLUTE ERROR: 0.81 RELATIVE ABSOLUTE ERROR: 0.15
MAE is a metric that finds the mean absolute distance Itis the MAE relativized by dividing the MAE using the
between predicted and desired values. average as the value subtracted from the sum.

Anova Tree

Analysis of variance (ANOVA) is a statistical test for detecting differences in the group mean when there is one parametric dependent variable & one
or more independent variable.

Fonte: Autora

4.6 MENUS AUXILIARES DO SISTEMA

Dentre os outros menus do sistema hd o Neural Network (Figura 4.11), que possui os
valores de treino e teste utilizados para o treinamento do modelo, explicado no primeiro paré-
grafo da secdo 2.2.4. O menu Graphs possui graficos relativos ao treinamento da RNA, sendo
o primeiro (Figura 4.12) sobre a comparacao entre valores Reais e valores preditos pela RNA e
o segundo (Figura 4.13) € a propria visualizacdo da Rede Neural onde as entradas sdo as clas-
ses de foraminiferos e a saida € a temperatura média anual, esta saida contém os nomes das
caracteristicas usadas no treinamento. Por exemplo, a palavra RES_Annual_Om significa que as

caracteristicas utilizadas foram o periodo anual e uma profundidade de zero metros.



Figura 4.11 — Neural Network Tab

Foraminiferal =

Neural Network Information
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36 i) 0 0 0.013
39 o 0.035035035 0.004004004 0.005005005
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46 0 0.028 0.034 0
48 0 0.035 0.017 0.002
63 0 0.008359457 0 0
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73 0.014527845 0.004842615 0 0.00968523
100 i) 0 0 0.002680965
109 o 0.036101083 0.034296029 0

»

Showing 1 to 10 of 154 entries Previous ‘T| 2 3 4 5 . 16 Next

Fonte: Autora

Figura 4.12 — Graphs Tab: Comparacao entre valores preditos e reais
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Fonte: Autora



Figura 4.13 — Graphs Tab: Rede Neural criada pela aplicacdo
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Fonte: Autora
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5 RESULTADOS E CONSIDERACOES

Como resultados da monografia, além do sistema e a Rede inicial que foram citados
no capitulo 4, ha os valores obtidos pelas técnicas de IA e drvore ANOVA. Neste capitulo,
estdo descritas observacdes sobre os diferentes tipos de treinamento feitos para descobrir os
resultados médios de temperatura, destacando os que obtiveram melhores resultados. Também

¢ possivel verificar como funciona o fluxo do sistema na figura 5.1.

5.1 REDES NEURAIS: MODIFICACAO DE PARAMETROS

Considerando que o problema que esta monografia pretendia resolver € um problema
de regressdo, os erros do modelo foram usados como métrica de desempenho para escolher
a melhor configuracdo, estes erros, descritos no subtdpico 2.2.5 sdo: Mean Absolute Error
(MAE) 2.10, Mean Squared Error (MSE) 2.7, Root Mean Squared Error (RMSE) 2.11, Relative
Absolute Error (RAE) 2.12.

A bateria de testes feita para cada um dos 21 diferentes resultados da planilha com
intuito de encontrar a quantidade de neur6nios que gera o melhor resultado da rede, isso se
aplica somente para o Caso 2: Usudrio Utilizando Modelos Previamente Salvos, exemplificado
na figura 4.3, pois neste caso, o treinamento j4 foi previamente realizado e estd guardado em um
arquivo de dados. Os modelos previamente salvos podem ter configuracdes diferentes uns dos
outros, foi salvo o que tem o menor erro na verificagdo feita pelo algoritmo, todos os c6digos e
planilhas geradas encontram-se no GitHub® e podem ser reutilizados caso seja necessario fazer
a alteracao do arquivo de dados.

A Tabela 5.1 exemplifica alguns valores obtidos na planilha gerada pelo algoritmo em
que o resultado era Anual com 0 metros. Para verificar o melhor modelo foram identificadas as
duas linhas com a menor média entre os erros. No entanto, se esse valor fosse igual ou tivesse
apenas 0,01 de diferenca foi considerado a configuracio com menor numero de neuronios, isto
pode ser verificado na tabela 5.2 que € a tabela gerada com as melhores configuracdes, a célula
que contém os parametros escolhidos estd destacada com um * ao lado, essa verificagdo foi feita
para cada 21 casos. E importante destacar que este foi apenas um estudo inicial, entio podem
ser feitos mais testes com intuito de gerar modelos mais precisos, envolvendo até situacdes

diferentes das apresentadas nesta secao.

8Disponivel em <https://github.com/gsajulia/TCC-foraminifera-predictor>



Figura 5.1 — Diagrama de Atividades
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Tabela 5.1 — Exemplo da planilha gerada para testar diferentes configuragdes

Linha | Neurdnios escondidos | MSE | MAE | RMSE | RAE
5,5 1,19 [ 0,77 | 1,09 0,14

10 5,14 0,79 | 0,68 | 0.89 0,12
15 6, 8 1,08 | 0,75 | 1.04 0,13
30 7,12 1,74 | 0,77 | 1.32 0,14
51 9,11 1,04 | 0,72 | 1.02 0,13
70 11, 8 0,79 | 0,62 | 0,89 0,11
80 12,7 0,85 [ 0,66 | 0,92 0,12
82 12,9 0,76 | 0,64 | 0,87 0,11
91 13,7 0,86 | 0,69 | 0,93 0,12
105 | 14, 10 092 | 0,71 | 0,96 0,13

Fonte: Autora

Tabela 5.2 — Exemplo da planilha gerada com os menores erros para cada configuracao

Linha | Configuragdo Menor média | Neurdnios do menor | Segunda menor média | Neurdnios do segundo menor
1 RES-Annual-Om 0,58 (10, 12) 0,59 (6, 12)*
2 RES-Annual-50m 0,7 (13, 12) 0,7 (13, 8)*
3 RES-Annual-75m 0,84 (11, 9)* 1,11 (14, 10)
4 RES-Annual-100m 0,66 (14, 5)* 0,67 (13,13)
5 RES-Annual-0-75m | 0,68 (15, 7)* 0,71 (13, 14)
6 RES-Annual-0-100m | 0,66 (11, 10)* 0,84 (15,9)
7 RES-Annual-0-200m | 0,56 (14, 10)* 0,58 (14, 6)
8 RES-jan-mar-Om 1,16 (14, 11)* 1,18 (10, 6)
9 RES-jan-mar-50m 0,78 (15, 9)* 0,82 8,9
10 | RES-jan-mar-75m 0,8 (6, 14)* 1,16 ®8.,5)
11 | RES-jan-mar-100m | 0,74 (7, 9)* 0,92 (7,11)
12 | RES-jan-mar-0-75m | 0,89 (15, 14)* 0,96 (10, 6)
13 | RES-jan-mar-0-100m | 0,82 (15, 9)* 0,84 (14,7)
14 | RES-jan-mar-0-200m | 0,76 (13, 14) 0,76 (8, 8)*
15 | RES-jul-sep-Om 0,96 (15, 5) 0,97 (10, 6)*
16 | RES-jul-sep-50m 0,77 (11, 9)* 0,9 (15, 6)
17 | RES-jul-sep-75m 0,77 (14, 5)* 0,99 (14, 14)
18 | RES-jul-sep-100m 0,76 9, 15)* 0,93 (12, 8)
19 | RES-jul-sep-0-75m 0,99 (14, 12)* 1,26 (14, 13)
20 | RES-jul-sep-0-100m | 0,66 (14, 11)* 0,88 (14, 13)
21 | RES-jul-sep-0-200m | 0,76 9, 9)* 0,78 (5,11

Fonte: Autora
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5.2 ANALYSIS OF VARIANCE (ANOVA)

No caso do problema de predicdo de paleotemperaturas apresentado na monografia, a
arvore ANOVA ¢ utilizada para mostrar as propor¢des de comunidades de foraminiferos que
foram os mais importantes para identificar a temperatura, que pode ser verificado na Figura
5.3, presente no menu Anova Tree do sistema. Neste mesmo menu, apds a insercdo dos dados
das abundancias relativas de espécies de foraminiferos foi gerada a tabela resultante com as
paleotemperaturas no menu Home e também pode ser verificado, abaixo da imagem da arvore
no menu ANOVA Tree, a tabela resultante do método ANOVA, que pode ser utilizada para
casos em que a Rede apresente um resultado discrepante. Globalmente, no mar, a temperatura
superficial varia aproximadamente entre -1.83 e 30.3, entdo resultados abaixo ou acima desses
valores seriam considerados incomuns. A férmula da Biblioteca rpart para a criagdo da drvore

pode ser verificada na Figura 5.2.

Figura 5.2 — C4digo em R para gerar a arvore

# Gerando a Arvore anova
formula = str_c(dfNames[!dfNames %in), outputExpected],

collapse="+")

foramTree <- rpart(str_c(outputExpected, " ~ ", formula), data = df,

method="'anova')

rpart.plot(foramTree, type = 3, digits = 2)

Figura 5.3 — Arvore ANOVA gerada no sistema

I
Trilobatus_sacculifer_wo_sac_chamber < 0.0033 ‘

| >=0.0033
I | I |
Globigerinoides_white < 0.0027 ‘ Globoconella_inflata >= 0.051 ‘
>=0.0027 ‘ <0.051
[
Neogloboquadrina_pachyderma >= 0.09 Globigerina_bulloides >= 0.091 Globigerina_bulloides >= 0.14
< 0.091 <0.001 <0.14
Globorotalia_hirsuta >= 477e-6
< 477e-6
6.6 1 16 19 21 25 20 27

7% 8% 14% 20%) 13% 5% 1% 31%

Fonte: Autora




6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema web onde pesquisadores pudes-
sem, de maneira simplificada, estimar a temperatura média superficial do mar para um local
especifico com base em amostras de foraminiferos fosseis desse local. A ideia principal do
sistema € possibilitar que apenas inserindo uma planilha com as abundancias relativas de fo-
raminiferos, e selecionando os dados de calibracdo incluindo a profundidade considerada para
temperatura superficial e a época do ano de interesse obtém-se uma tabela com a predi¢cdo das
paleotemperaturas.

O caso 2 citado no pardgrafo anterior utiliza os treinamentos salvos em um arquivo
de dados do sistema e esta descrito no Fluxograma 6.1 e no Diagrama de Atividades 5.1, o
topico 4.3 tem a explicacao detalhada e as imagens sobre esta parte do sistema. Também h4 a
possibilidade de gerar os parametros da Rede com uma planilha nova, como foi exemplificado
no caso 1 do tépico 4.2. O caso 2 é o mais indicado, pois o sistema ainda ndo tem uma grande
verificacio de erros para novas planilhas entdo pode acontecer inconsisténcias que afetardo os
resultados no caso 1.

Além disso, nos modelos salvos no arquivo de dados (caso 2) foram escolhidos a quanti-
dade de neurdnios que obtiveram os melhores resultados, enquanto no caso 1 em que o usudrio
insere a planilha para fazer o treino, a camada escondida serd sempre fixa de (5, 2). A quan-
tidade fixa de neurdnios para camada escondida, foi escolhida baseada no que apresentava um
erro pequeno mas que ndo fosse uma quantidade grande de neurdnios porque isto faria com que
o treinamento demorasse muito mais (Figura 4.1), futuramente pode ser adicionado um médulo
no sistema que permita o usudrio escolher este valor.

No capitulo 2, foram retratados alguns trabalhos envolvendo a utilizacdo de RNA para
predi¢do de paleotemperaturas. O diferencial desta monografia foi proporcionar que o pes-
quisador ndo necessite de conhecimentos prévios de Redes Neurais e ainda assim possa obter
resultados a partir da ferramenta. Vale ressaltar que ha vérios modelos que ainda nio foram ex-
plorados, conforme descrito no capitulo 4, os testes foram realizados com apenas duas camadas
escondidas e entre 5 e 15 neurdnios, mesmo que em alguns casos o aumento da quantidade de
neur6nios ndo diminuia o erro, ou seja, ndo melhorava o resultado, poderia ser alterada a quan-
tidade de camadas escondidas ou alterar outro parametro da Rede (Figura 4.1) com o objetivo
de obter um resultado ainda melhor.

Como o escopo do trabalho era grande e envolvia tanto a parte do desenvolvimento do
sistema como a parte de predi¢ao de paleotemperaturas, houveram algumas dificuldades. Ape-
sar de as RNA treinadas apresentarem resultados interessantes, ainda hd algumas melhorias que
devem ser feitas futuramente, pois algumas amostras estdo apresentando temperaturas negati-
vas, o que € algo estranho, j4 que geralmente nesta temperatura a dgua salgada congelaria, até

poderia ser algo razodvel para uma estimativa de paleotemperatura para um local muito frio
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localizado em altas latitudes, mas ndo foi o caso para os dados utilizados nesta monografia.
Para resolver o problema nestes casos especificos onde a temperatura estd negativa, poderia
ser usado o resultado da drvore ANOVA ao invés do resultado da RNA, pois além da arvore
ANOVA ter apresentado resultados interessantes ela tem uma vantagem em relacdo as RNA,
ela permite verificar a importancia das diferentes classes de foraminiferos mostrando qual teve
maior impacto na estimativa.

Também vale destacar que nesta monografia ndo visamos encontrar o melhor modelo
entre todos, mas sim procuramos por um modelo inicial com um resultado satisfatério, poste-
riormente podem ser explorados modelos hibridos e até mesmo técnicas de Rede Neurais mais

avancadas.

Figura 6.1 — Diagrama do principal fluxo do sistema (Caso 2 do topico 4.3)

Etapa 1: Calibragao
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foraminiferos e resultados de
paleotemperatura
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Novo conjunto de dados com
abundancias relativas de
foraminiferos

( J
¥

Modelo de Rede Neural com a menor taxa
de erro para cada cenario de profundidade
e periodo do ano

Predi¢do da Rede Neural

Etapa 3: Obtencao das
estimativas paleo-ambientais

Fonte: Autora
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros sugerimos a resolu¢ao do problema de temperaturas negativas
citado no capitulo 6, podendo ser utilizado um modelo hibrido, bem como outra técnica de
RNA ou até mesmo a alteracdo dos parametros utilizados na criacdo da RNA inicial.

E importante ressaltar que ainda existem vdrios pequenos ajustes que poderiam ser feitos
no sistema em termos de experiéncia de usudrio, comecando pela questdo de indicagado de erros,
caso o usudrio insira alguma planilha com formatacdo errada.

Nesse sentido, poderia também ser feito um filtro mais detalhado em relagdo as plani-
lhas inseridas, como na limpeza inicial da planilha utilizada que havia um nimero extrema-
mente grande, ja que os resultados de paleotemperaturas tendem a seguir um padrao de faixa de
valores, pode-se desconfiar de valores muito altos ou muito baixos.

Como foi adicionada a &rvore ANOVA, que estava fora do escopo inicial do trabalho, em
um trabalho futuro poderia ser adicionados outros algoritmos que podem ter um bom resultado
na predicdo de paleotemperaturas, como o algoritmo Random Forest. Ainda sobre a drvore
ANOVA, ja que ela mostra as classes mais importantes de foraminiferos, poderia ser verificado
como o modelo reagiria sem a utilizacdo das classes menos importantes, pois estas classes
poderiam estar atuando como um outliar (Figura 2.9).

Outras questdes relativas a entrada de dados podem ser melhor exploradas, como € o
caso das bacias oceanicas, que podem ser analisadas da mesma forma que os parametros de
profundidade e periodos do ano que foram usados com diferentes configuracdes de RNA. Outra
sugestdo, seria adicionar um local que permita o usudrio escolher a quantidade de neur6nios

para o treinamento da Rede Neural a partir dos que geram um erro menor.
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