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Resumé

Neurale net og diskriminantanalyse blev anvendt
til genkendelse af frg fra 11 ukrudtsarter. Klassi-
ficeringen blev baseret pd de amplituder, der
fremkommer ved en analyse af ukrudtsfrgenes
kontur ved Fourier transformation. Neurale net
artsgenkendte 2,3% til 7,5% flere frg end diskri-

minantanalysen, hvilket ikke blev fundet signifi-
kant. Indflydelsen af antallet af variable pa resul-
taterne ved de 2 metoder blev undersggt. Et opti-
mum blev fundet hos diskriminantanalysen ved
13-16 variable og hos neuralt net ved 20 variable.

Naegleord: Genkendelse af ukrudtsfrg, neurale net, diskriminantanalyse, ukrudtsfrgencs kontur, Fourier transforma-

tion.

Summary

Neural network and discriminant analysis were
used to classify seeds from 11 weed species. The
classification was based on the amplitudes result-
ing by analysis of the weed seed contours using
the Fourier transform. The neural network rec-
ognized 2.3% to 7.5% more seeds than the dis-

criminant analysis. However this was not found
significant. The effect of the number of variable
on the classification by the 2 methods was tested.
The discriminant analysis showed a classification
optimum at 13-16 variable and neural net showed
an optimum at 20 variable.
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Indledning

Artbestemmelse af ukrudtsfrg foretages rutine-
messigt i forbindelse med frgkontrol og ved un-
dersggelser af jordens frgbank. Da denne frg-
identifikation foregadr manuelt, er der en stor
interesse for at f& automatiseret arbejdet. Maski-
nel artsbestemmelse kan ske ved anvendelse af bil-
ledanalyse (Petersen, 1990 og 1992), hvilket vil si-
ge, at frgbilledet i digital form bearbejdes af en
datamat.

Formalet med denne artikel er at sammenligne
diskriminantanalysens og neurale nets egenskaber
til klassificeringsopgaver, her med udgangspunkt i
en artsbestemmelse af ukrutsfrg baseret pa de pa-
rametre, der fremkommer ved analyse af ukrudtsf-
rpenes kontur ved Fourier transformation.

f Hl
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Anvendeligheden af neurale net versus diskri-
minantanalysen er tidligere blevet undersggt af
Howarth og Searcy (1991) til kvalitetsbestemmel-
se af gulergdder og af Benediktsson et al. (1990)
til klassificering af geografiske data. Teoretisk og
empirisk underspgelse af relationerne mellem
neurale net og diskriminantanalysen pd simulere-
de data er udfgrt af Gallinari et al.(1991). Disse
tidligere undersggelser viser, at neurale net be-
sidder egenskaber, der ggr metoden til et reelt al-
ternativ til diskriminantanalysen.

Datamaterialet

Som datamateriale blev der anvendt mikroskop-
billeder af frg fra 11 ukrudtsarter (tabel 1). Bille-
derne blev optaget med videokamera og digitali-
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Figur 1: @verste figur viser randkurven for frg af fuglegrazs, mens nederste figur viser det dertil hgrende amplitude

spektrum.

The Figure above shows the boundary curve of a chickweed seed, while the Figure below show the amplitude

spectrum of this curve.
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Tabel 1: Liste over de anvendte ukrudtsarter.
List of weed seed species in this investigation.

Familie Slxgt, art Dansk navn
Polygonaceae Rumes acetosa Almindelig Syre
Rumex crispus Kruset Skreppe
Rumex obtusifolius Butbladet Skreeppe
Rumex thyrsiflorus Dusk-syre
Euphorbiaceae Euphorbia exigua Liden Vortemeelk
Euphorbia helioscopia Skaerm-vortemeelk
Euphorbia peplus Gaffel-vortemelk
Compositae Chrysanthemum segetum Gul Oksegje
Matricaria chamomilla Vellugtende Kamille
Matricaria inodora Lugtlps Kamille
Matricaria matricarioides Skive-kamille

seret. Det anvendte billedformat var 512x512
pixels (billedpunkter) hver med 256 gratoner. En
analyse af frgenes konturer blev foretaget ved en
Fourier transformation, der oplgser randstruk-
turen i harmoniske svingninger af stigende fre-
kvens og forskellig amplitude (figur 1). De positi-
ve frekvenser indeholder informationen om frg-
randens konkave buer og de negative frekvenser
de konvekse buer. Frgindentifikationen sker her-
efter pd baggrund af amplitudespektret frem-
kommet ved Fourier transformationen (Petersen,
1991).

Betragtes frgets randstruktur beliggende i det
komplekse plan, kan koordinaterne x,y beskrives
ved de komplekse vardier x + iy, hvor i = V-1 .
Dette betyder, at den en-dimensionale Fourier
transformation kan anvendes pd funktionen
f(t) = x(t) + iy(1), hvor ¢t er afstanden fra et givet
startpunkt bestemt sdledes, at den totale kurve-
lengde er N. For en frgkontur vil x(1),y(1) vere

14
Flu) = — e 2N foruy=0,1,.,N-1 (1
0 =310 0

frgrandens koordinater til afstanden 7.
Fourier transformationen af fer
hvor u er frekvensvariablen og N den totale

N-1
f)) =Y Fu)e?™ N fort=01...N-1  (2)
u=0

kurvel@ngde af frgranden mélt i pixels. Den in-
verse transformation er
Fourier transformationen kan karakteriseres

som en approximation med sinus og cosinus
funktioner til en arbitraer funktion. Sinus og cosi-
nus funktionerne udg@r en serie svingninger af
forskellig frekvens givet ved frekvensvariablen u.
Den Fourier transformerede, F(u), bestar af
komplexe tal af typen a+ib, hvor normen
(Na2+b?) er lig med amplituden til en given fre-
kvens.

I det foreliggende tilfelde har det vaeret hen-
sigtsmaessigt at zndre intervallet for u til [-N/2+1,
N/2] ved en simpel flytning af de sidste N/2 verdi-
er af F(u) til den negative akse. Det vil sige at
F(u)=F(u+N) for -N/2 < u < 0. Desuden er frgets
stprrelse normaliseret ved at dividere hver F(u)
med clF(1)l, hvor c er en frit valgt skaleringskon-
stant. Herved elimineres frgstgrrelsens indflydel-
se pa amplitudens veerdi.

Til Fourier transformationen blev 512 randko-
ordinater bestemt med afstanden N/512, hvor N
er den totale kurvelengde af frgranden, malt i
pixels. Af transformationen 512 Fourier koeffici-
enter anses de koefficienter for u mindre end
-128 og stgrre end 128 som st@j og blev trunkeret.

Konturanalyserne blev foretaget pé frg fra 11
ukrudtsarter (angivet i tabel 1) hver reprasente-
ret med 25 frg.

Reduktion af antal af variable

Ud fra studier af amplitude spektrene for de im-
plicerede ukrudtsfrg blev det fundet hensigts-
messigt at summere de negative Fourier koeffi-
cienter med de korresponderende positive ko-
efficienter, herved summeres informationen om
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Tabel 2: Intervallerne for frekvensvariablen (u) anvendt ved 6 reduktioner af

Fourier transformationens amplitudespektrum.

The intervals of the frequency variable (u) used making 6 reductions of the amplitude spectrum.

Reduceringsmetodens navn og antal af variable
RED1 RED2 RED3 REDS RED6 RED7
I~ 27 var. 24 var. 20 var. 16 var. 13 var. 8var.
T 3 3 3 3 3 3
,':'é 4 4 4 4 4 4
g 5 5 5 5 5 5
g 6 6 6 6 6
g 7 7 7 7 7
I A
g 9-10 -
g 10 10 10 #-10
= 11-12 11-12 11-12 1114 11-14
g 13-14 13-14 13-14
g 15-16 15-16 15-16
= 15-19 15-19
g 17-18 17-18 17-18 1524
s 19-20 19-20 19-20
o
=
=
8 21-22 21-22 2122
20-24 20-24
e 2324 23-24 23-24
P 2529 25-29 25-34 25-34
5 gg‘g‘g‘ 30-34 s5.a 25-44 25-44
= - 35-44 . )
£ 044 35-49
5 o 4554 45.54
i 45-64 45-64
55-59 55-64 50-64 55-64
60-64
25'3‘6) 25'82 65-96 65-96
1-9 o 65-128 65-128
97-102 9710 97-128 97-128
103-128 103-128

de konvekse og konkave krumninger i frgenes
randkurver, og data reduceres til 128 variable
(koefficient par).

Da datamaterialet kun bestod af 25 gentagel-
ser fra hver ukrudtsart, hvoraf 6 blev udtaget til
testdata, var en yderligere variabel reduktion
ngdvendig, for opndelse af maksimal frgidentifi-
kation ved diskriminantanalyse og neurale net.
Reduktionen skete ved at tage gennemsnit af am-
plituderne dannet ved Fourier transformationen
af forskellige intervaller af |ul. Reduktionsmeto-
den RED?7 i tabel 2, blev fra tidligere erfaringer
foresléet (Petersen, 1991). For at mindske reduk-
tionsmetodens indflydelse pa datainformatio-
nens struktur, udspringer alle de gvrige reduk-
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tionsmetoder (RED1-RED®6) fra systematiske
delinger af intervallerne for Fourier transforma-
tionens frekvensvariable anvendt ved reduk-
tionsmetoden RED?7 (tabel 2).

Data blev delt i et treenings- og testdata, sile-
des at hver ukrudtsart blev reprasenteret med 19
frg i treningsdata og 6 frg i testdata. Eksperimen-
telt blev det fundet, at diskriminantanalysen
herved udviste den maximale artsgenkendelses-
procent, sdledes vil sammenligningerne mellem
diskriminatanalysen og neuale net ske pa diskri-
minatanalysens pre&misser. For data reduceret
ved metode RED7 blev opdelingen i trzenings- og
testdata gentaget 4 gange, siledes at ingen frg i
de 4 testdata var representeret mere end een



Inddata-lag

Inddata
(indy)

Figur 2: Skematisk fremstilling af neuralt net.
Schematic presentation of the neural network.

gang. De 4 tr&nings- og testdata par ben®vnes
henholdsvis 1,2,3 og 4. De gvrige reducerede data
RED1-RED®6 blev kun delt i et enkelt treenings-
og testdata par svarende til deling nr.1.

Metoder

Neural net
Klassifikationen blev udfgrt med det kommerci-
elt tilgenglige neurale net program, BrainMaker
Professional (BrainMaker, 1989). Programmet er
et menustyret program med en veludbygget gra-
fisk brugerflade, som ggr programmet umiddel-
bart nemt at bruge. De mere fundamentale funk-
tioner i programmet, sdsom indlaringsalgorit-
men, godkendelsesmetoden og netarkitekturen,
er det ikke muligt at omdefinere, hvilket beg-
raenser programmets anvendelsesomrader.
Indleringsproceduren for BrainMaker pro-
grammet bygger pa backpropagation algoritmen.

Skjultelag  Uddata-lag
Uddata Reference
fud,)

(refp)
- Y]
- Y

Backpropagation er en kontrolleret iterativ ind-
leringsmetode, der ved en gradientsggende tek-
nik minimerer residual middelkvardratsummen
(MSE) mellem ¢nsket uddata og predikteret ud-
data. Mindskelsen af MSE opnées ved en juste-
ring af verdierne for forbindelserne mellem
neuronerne (veglene), bestemt ud fra en tilbage-
kalkulation (backpropagation) af uddatafejlen til
de foregdende neuronlag.

I det neurale net i BrainMaker kan neuronerne
i et lag kun have forbindelse med det foregéende
eller det efterfglgende neuronlag (figur 2), sale-
des at »det skjulte lag« kun modtager data fra
inddata-laget og uddata-laget modtager data fra
»det skjulte lag«. Forbindelsen mellem hver af
neuronlagene udggres af elementerne i en reel tal
vegt-matrix, kaldet W. Forbindelsen mellem
neuron j og neuron k angives ved w, .

Hvis det gnskes at tr&ne det neurale net med
data indeholdende N observationer, bestir den
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p’te observation af en inddata- og referencevek-
tor (benaevnt henholdsvis ind,, og ref ). Indlerin-
gen i det neurale net sker veg en 1terat1v regule-
ring af vagtene w, sAdan at det neurale net til
sidst opnar en tilstand, hvor net-uddata vektoren
for ind,, kaldet ud , approksimerer ref, for alle
veerdier af p. Ved treningsstart vil ud, ikke ap-
proksimere ref , og denne afvigelse kan for en
neuron k tilhgrende uddata-laget defineres ved
fejlparametren:

Fejl ;= 12(ref —ud,, ) 3
Den totale fejl for observationen p er da:
Fejl, =112 %, (ref y—ud,,)* 4

og den totale fejl, Fejl, ,, for alle observationer i
treningssttet er da summen af Fejl, for p géen-
defraltilN.

Treningen af det neurale net kan derfor op-
fattes som et minimeringsproblem, hvor mélet er
at minimere Fejl, ,, ved ®ndringer i de uathengi-
ge variable, som vagtmatricens elementer w
udggr. Minimeringen af Fejl, |, sker ved brug afen
algoritme, der i smi trin sgger mod den stejlest
faldende gradient p4 en flade i det rum veegtma-
tricen udspender, hvor hgjden i ethvert punkt pé
fladen i dette rum er lig med den til vagtmatricen
W knyttede Fejl, . En ulempe ved denne minime-
ringsmetode er, at algoritmen kan blive fangeti et
lokalt minimum, i stedet for at finde det globale
minimum, som er malet (Stanley og Luedeking,
1990).

Den aktuelle minimeringsalgoritme imple-
menteret i BrainMaker er tidligere brugt af Sej-
nowski og Roswenberg (1986)

Wl] = }\'((1 - H-) Ap—] wij)) ’ (5)

hvor A w; udtrykker @ndringen af vegten mel-
lem neuron i ogjved inddata p. A er en konstant,
kaldet indleringsraten, som bestemmer stgrrel-
sen af vaegtreguleringen. Udglatningsfaktor u an-
giver i hvilken grad den aktuelle vagtjustering
skal afhaenge af den foregdende @ndring af veg-
tene, og herved mindskes risikoen dels for en ind-
fangelse i et lokalt Fejl, , minimum, og dels at ju-
steringen af vagtene svinger mellem 2 per-
manente tilstande, hvilke kaldes vaegt-oscillation.
Ved inddata p kaldes uddata ud,, fra den ite

Bpj ud,;+ U
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neuron, og 8 . angiver fejlaktiviteten for neuron j
idet foregiende lag ved inddata p.

Bestemmelsen af fejlaktiviteterne involverer 2
faser. Ved den fgrste fase udbredes inddata
fremad i nettet, resulterende i1 uddata ud . for
hver uddata neuron. Udbredelsen af lndéjata i
nettet er bestemt af en sigmoid overfgringsfunk-
tion hvor n, ogsa kaldet Gain, bestemmer hzld-
ningen af sigmoid

1

TF(@) = v, Fay-e) ©)

funktionen. ® kaldes centerparametren og angi-
ver centreringen af sigmoidfunktionen. © anta-
ger oftest vaerdien 0. a,; udtrykker aktiviteten af
den j’te neuron og den p’te observation defineret
ved summen af det vagtede uddata fra det fore-
géende neuronlag i

a,=Xw,THa,). 7

Ved sammenligning af uddata ud, , med refe-
rence data ref bestemmes stgrrelsen af den fejl,
der er knyttet til hver uddata-neuron. Aktivi-
tetsfejlen & , til neuron & tilhgrende uddata-laget
kan beskrives ved

8, = (ref,, —ud, )JTF X (a,). (8)

Den anden fase involverer en tilbagekalkula-
tion af Fejl . Forst udregnes vaegtendringen Aw ik
ved formef7 (5) pa baggrund af akt1v1tetsfejlene
SP Herefter kan aktivitetsfejlene 9, ,; for det fore-
gdende neuronlag beregnes ved

dy=TFH(@,) T dpywy ©)

Estimationen af aktivitetsfejlene for de neuro-
ner, der ikke er knyttet til uddata-laget, og derfor
ikke har et specificeret referencegrundlag, sker
altsd pé baggrund af aktivitetsfejlene knyttet til
de neuroner i det efterfglgende neuronlag, som
de direkte er i forbindelse med og vaegtene af dis-
se forbindelser.

Neural net optimering
Inden treningen af det neurale netvaerk pabegyn-
des, mé antallet af neuroner, netparametre og
treeningsstrategien fastsattes.

Den optimale stgrrelse, bestemt ved antallet af
skjulte neuroner et neuralt net skal have for at
lgse en given applikation, er afhengig af datama-
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Figur 3: Fordelingen af vagtene W ved traning af
neural net med for f4 (5) skjulte neuroner.
Distribution of the weights W after training the
neural net using to few (5) neurons in the hidden
layer.

terialet, og m4a derfor bestemmes ud fra empi-
riske overvejelser og erfaringer. For f4 neuroner i
det skjulte lag vil resultere i en reduceret ind-
leringsevne, da vaegtenes verdier bliver meget
spredte i forhold til hinanden (figur 3 og 4).
Spredningen af vaegtvardierne betyder, at visse
inddata-neuroner tillegges en s stor indflydelse,
at inddata til disse neuroner bliver dominerende
for uddata, og prediktionen vil blive unuanceret.
Er det skjulte neuronlag for stort, vil det resulte-
re i en nedszttelse af generalisationsevnen og
indleeringshastigheden. Er et neural net mistznkt
for at indeholde for mange neuroner, kan en
pruning gavne pa generalisationsevnen. Pruning
betyder, at de vagte W der antager verdier un-
der et fastlagt niveau, szttes og fastholdes til O,
hvilket svarer til en brydning af forbindelsen mel-
lem de implicerede neuroner. Umiddelbart efter
pruning vil det neurale net tabe en del af den ind-
lerte information, men vil sandsynligvis hurtigt
kunne genoptreenes ved justering af de vaegte, der
ikke fastholdes til 0. Niveauet for pruning kan
langsomt szttes til stgrre og stgrre verdier, indtil
en genoptraning begynder at udeblive.
Traningsraten A, der kan antage verdier mel-
lem 1 og 0, er af fundamental betydning for
treeningshastigheden. En generel regel for fast-
settelse af treningsrate er, at den skal antage
storst veerdi i starten og gradvist nedsattes i takt
med indlzringen. En for hgj indleringsrate vil
bevirke oscillation, hvilket viser sig ved, at antal-
" let af indlzrte datapar ikke stiger med treningen,

-7 -8 - =4 -8 -2 -

Figur 4: Fordelingen af vagtene W ved trening af
neural net med korrekt antal (10) skjulte
neuroner.

Distribution of the weights W after training the
neural net using an accurate number (10) of
neurons in the hidden layer.

men hopper mellem et antal af verdier. Hvis ind-
leringsraten derimod er for lav, vil den negative
gradientspgende algoritme have stgrre risiko for
indfangelse i et lokalt minimum.

Den sigmoide overfgringsfunktions hzldning
udtrykt ved n kan gge det neurale nets evne til
adskillelse af data. Antager n en vardi mindre
end 1, vil sigmoidfunktionen approksimere en
linezr funktion, hvilket kan vare en fordel ved
klassifikationer, hvor der ikke kreves en markant
adskillelse mellem grupperne. Antager m en
vardi noget stgrre end 1, vil sigmoidfunktionen
tilnzerme sig en stepfunktion, hvilket bruges ved
logistik-applikationer.

Ved trening af neurale net gnskes det normalt,
at det neurale net skal udtrekke de generelle
trak, der er knyttet til traeningsdata, sdledes at
nettet med relevans kan bruges til analyse af an-
dre data end treningsdata. En for intensiv
treening af det neurale net kan resultere i, at det
neurale net bliver for specifikt, hvorved generali-
sationsevnen nedsattes. Dette faznomen kaldes
for overfitting. For at finde den maksimale ind-
lering og undgé overfitting er det vigtigt under
treningen at starte med en moderat treningstole-
rance, der angiver den variation, der accepteres
mellem prediktionen og referencen. Nar ind-
leringen af treningsszttet stagnerer, testes
netvaerket og lagres. Denne procedure gentages
med lavere og lavere treningstolerance, sa lange
artsgenkendelsen i tests@ttet stiger eller er ufor-
andret. Ved visse datamaterialer kan det vere en
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Tabel 3: Klassifikationsresultater pa traningsdata med
8 variable (RED7) ved neural net og
diskriminantanalyse.

Classification results of training data using 8 va-
riables (RED 7) in neural net and discriminant

Tabel 4. Anvendelse af neural net og diskriminantana-
lyse til artsgenkendelse pd reduceret testszt
med § parametre (RED7).

Neural net and discriminant analysis applied for
identification of species using 8 variables in test

analysis, respectively. set (RED7).
Trenings- Antal Procent Gennemsnit- Treenings- Antal Procent Gennemsnit-
og fejlklas- fejlklas-  lige fejllige- og genken- genken- lige fejl-
testszet  sificeret sificeret klassifika- testset  delses- delses- genkendte i
nr. af 209 tioner i or. fejl ved fejl procent
obs. procent 66 obs.
1 18 8,6 1 11 16,7
Neurale 2 17 8,1 82 Neurale 2 14 21,2 15.9
Netvaerk 3 21 10,0 ’ Netvaerk 3 8 12,1 ’
4 13 6,2 4 9 13,6
. 1 27 12,9 . 1 13 19,7
Diskrimi- 9 25 12,0 125 Diskrimi- 9 15 2.7 182
nant- 3 o) 10,5 i nant- 3 8 12,1 ’
analysen 4 30 14.4 analysen 4 12 182

fordel at tilfgre stgj til inddata i treeningssattet,
hvorved det neurale net kun udtrekker de mest
specifikke informationer fra data, hvilket giver
en gget generalisationsevne.

Struktur og opsztning af neural net

til applikationen

Strukturen af det neurale net, anvendt til de fore-
liggende klassifikationsopgaver, havde 1 neuron i
inddata-laget for hver variabel, 10 neuroner i det
skjulte-lag og 11 neuroner i uddata-laget, svaren-
de til de 11 ukrudtsarter. Ved traningsstart blev
vegtene W, randomiseret i intervallet -2 til 2 og
1, der bestemmer hzldningen af den sigmoidale
overfgringsfunktion, fastszttes til 0,700. Ind-
leringsraten A antager startverdien 0,5 og ned-
sattes trinvist til 0,005 i takt med indlzeringen af
observationerne stiger. Treningstolerancen var
ved start 0,48 og efter indlzringstagnation nedsat
til 0,4, hvorefter treningen genoptages. Efter
endt trening blev nettet prunet, men uden eller
med negativ resultat til fglge, hvilket antyder, at
neuronantallet var naer optimalt.

I denne applikation er hver af neuronerne i ud-
data-laget defineret til at repraesentere en af de
11 ukrudtsarter. Inddata blev klassificeret til den
art, som knyttede sig til den mest aktive neuron i
unddata-laget. BrainMaker angiver antallet af rig-
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tige klassificerede, men imidlertid angives kun de
klassificerede, som ligger over en given toleran-
ceteerskel. Det var derfor ngdvendigt ved test af
nettet at udskrive inddata og uddata for derefter
at finde den faktiske genkendelsesfejl.

Diskriminantanalysen

Klassificering af ukrudtsfrgene ud fra de reduce-
rede data, blev ogsé foretaget ved linear diskri-
minantanalyse med krydsvalidering. Det blev her
antaget, at data var multivariat normaltfordelt
med ens kovariansmatricer for de enkelte
ukrudtsarter (Seber, 1984). Beregningerne blev
foretaget ved hjelp af proceduren Proc Discrim i
SAS (SAS, 1987).

Resultater

Klassifikation af treeningsdata RED7 med 8 vari-
able er vist i tabel 3 for neural net og diskrimi-
nantanalysen. Efter endt traening klassificerede
det neurale net i gennemsnit for de 4 dataopde-
linger 8,2% til forkerte arter. Diskriminantanaly-
sen fejlklassificerede i gennemsnit 12,5% af
treningsdata. Det neurale net adskilte altsi
treeningsdata 4,3% bedre end diskriminantanaly-
sen.

Resultaterne for det neurale nets og for diskri-
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Figur 5: Artsgenkendelsesfejl som funktion af antallet af variable i tr&nings- og testdata.
Identification error as a function of number of variables in training and test set.

minantanalysens genkendelse af ukrudtsarterne,
udfgrt pa testdata med 8 parametre (RED7) og
gentaget for de 4 forskellige dataopdelinger, er
vist i tabel 4. Genkendelsesfejlen ved neurale net
var i gennemsnit 15,9% og ved diskriminantana-
lysen 18,2% 1 gennemsnit. Neurale net opnéede
altsi en forbedret frggenkendelse i gennemsnit
pa 2,3%. Testes resultaterne fra neurale net og
diskriminantanalysen mod hinanden ved en
parvis T-test (Rudemo, 1979) blev P-vardien
10%. Det betyder, at der ved 8 parametre ikke
blev fundet nogen signifikant forskel pa de 2 ana-
lyser, men kun en tendens til dette. Den ggede
genkendelsesprocent opndet ved neurale net,
skyldes, som det fremgér af tabel 3, at det neurale
net pa baggrund af treeningdata bedre har kunnet
udskille relevant information. Det forbedrede re-

sultat ved neurale net skyldes ikke tilfeldig op-
stdet tilpasning af veegtmatricen til testdata.
Undersggelse af det neurale nets og diskrimi-
nantanalysens fglsomhed over for antallet af pa-
rametre i datas®ttet (figur 5) viste, at det neurale
net havde et optimum for antal variable, der 14
vasentligt hgjere end diskriminantanalysens. Det
bedste resultat opndede diskriminantanalysen
ved et variabelantal mellem 13 og 16, mens gen-
kendelsesfejlen for det neurale net faldt jevnt
indtil 20 variable. Fra 20 til 24 variable var der en
kraftig stigning i fejlgenkendelsen igen, séledes at
ved de 24 variable var resultatet som ved 8 vari-
able. Denne stigning i genkendelsesfejlen fra 20
til 24 variable kan skyldes reduktionsmetoden.
Klassifikationsresultaterne ved data med 16 va-
riable (diskriminantanalysens optimum) fra de
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2 analyser, blev testet ved McNemar'’s test (Armi-
tage, 1971). Statistisk blev der ikke fundet en sig-
nifikant forskel pa de 2 metoder, men en tendens
hertil, da P-veerdien var 14,4%.

Diskussion og konklusion

Neurale net har i denne artikel vist sig at vare li-
ge s& anvendelig som diskriminantanalyse ved
klassificeringsopgaver. Det neurale net klassifice-
rede arterne i traeningsdata med 8 variable gen-
nemsnitligt 4,3% bedre end diskriminantanaly-
sen. P4 basis af dette opndede det neurale net pa
testdata generelt en bedre artgenkendelsespro-
cent end diskriminantanalysen. Resultatforskel-
len p4 2,3% var dog ikke signifikant i en T-test.
Grundlaget for testen er dog spinkelt, da der kun
indgik 4 observationer. Det mé konkluderes, at
antallet af observationer i datamaterialet er i un-
derkanten til statistisk at afdekke forskellen mel-
lem neurale nets og diskriminantanalysens an-
vendelighed til klassifikationer. Fra lignende
undersggelser er det ogsé blevet rapporteret, at
det neurale net klarer klassificeringsopgaver
bedre end diskriminantanalysen. Howarth og
Searcy (1991) opndede siledes en nedszttelse af
fejlklassifikationen pa henholdsvis 1,2% og 9,9%
ved bestemmelse af gulergdders kvalitet (kurve-
de og knxkkede).

Det neurale net og diskriminantanalysen res-
ponderede forskelligt over for antallet af inddata
variable. Diskriminantanalysen ndede relativt
tidligt sit optimum, hvorimod det neurale net
med fordel kunne udnytte et stgrre antal datava-
riable. Det neurale net udviste en faldende fejl-
procent ved inddata p4 8 til 20 variable, men steg
kraftigt igen ved 24 variable. Stigningen i fejlpro-
centen udtrykker ikke alene det neurale nets fgls-
ombhed over for antallet af variable, men nok in-
formationsmangden pr. variabel og dermed
datareduktionsmetoden. Variabelforggelsen for
inddata mellem 20 og 24 variable er opnéet ved
en halvering af frekvensvariabel-intervallerne
knyttet til den sidste del af spektret, hvor in-
formationsmangden formodes at vaere mindst.
Den stgrste forskel i genkendelsesprocenten ved
neurale net og diskriminantanalysen var 7,5%
ved anvendelse af 20 variable.

Neurale net har her vist tendenser til at udfgre
klassifikationer bedre end diskriminantanalysen.
Dette resultat betyder dog ikke, at det neurale
net udkonkurrerer diskriminantanalysen, da
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hver metode har sine fordele og ulemper.

Fordelene ved det neurale net er:

— atdet eri stand til at klare non-linezre proble-

mer (Rumelhart og McClelland, 1988)

— at det giver information om datamaterialets
struktur, ved studie af vaegtmatricen.

- at det kan modellere pé multisource data, uden
vagtning af de enkelte faktorers palidelighed.

— at det eristand til at udtrzkke stgrre informa-
tion fra data med flere variable end diskrimi-
nantanalysen.

Ulemperne ved neural net er:

— at treningsproceduren kan vere tidskrevende.

- at treningsoptimum ikke er fast defineret, men
findes ved gentagende testninger. Dette bety-
der, at resultaterne kan vere vanskelige at re-
producere.

- at treningsvariable og antal neuroner skal op-
timeres.

Anvendelsen af et kommercielt tilgengeligt
neuralt netvarks-program har vist sig brugbar til
denne klassificeringsopgave, selv om der var
funktioner, der enten var manglende eller uden
for brugerens indflydelse. En ®ndring af det
neurale nets godkendelsesprocedure ved traning
og testning ville her have lettet arbejdet vaesent-
ligt, og muligvis have givet bedre resultater. Val-
get af det neurale nets fejlminimeringsalgoritme
er i BrainMaker ikke serlig specialiseret, hvilket
pé den ene side gger anvendelsesomradet, men
pé den anden side miske ikke er det helt optima-
le til klassificeringsapplikationer af denne type.
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