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Resumo

MANZAN, José R. G. Avancada andlise do uso de novos vetores-alvo em MLPs de alta performance,
Uberlandia, Faculdade de Engenharia Elétrica - UFU, 2012.

O presente trabalho propde a andlise avangada para a melhoria de desempenho de MLP] através
do uso de novos vetores-alvo. Primeiramente, por meio de um estudo matematico, avalia-se a
influéncia dos sobre o treinamento das [MLPk quando sédo utilizados como vetores-alvo.
Os [VBOs possuem a maior distancia euclidiana possivel entre si, o que leva a supor que
melhora o treinamento e a capacidade de generalizacdo da rede em teste. A hipdtese € a de
que a provocacdo de uma maior distdncia entre os pontos de saida da rede pode ter relagdo
direta com a melhoria na classificacdo dos padrdes. Os diferentes tipos de vetores-alvo tais
como [VBNE, e sdo utilizados para o treinamento de MLPk e os seus desempenhos
sdo comparados com a rede treinada adotando-se os [VBOk. As evidéncias matemadticas da
melhoria de desempenho foram encontradas no refinamento da atualizacdo dos pesos, etapa
denominada no algoritmo como retro propagacdo do erro. Esse refinamento caracteristico
do treinamento com age no sentido de preservar as caracteristicas de cada padrdo,
reduzindo o ruido de interferéncia do treinamento de um padrdo para outro. Seguindo-se ao
estudo matemadtico, realiza-se uma andlise experimental mais avancada da utilizagdo dos
por meio de duas bases de dados para reconhecimento de padrdes. A primeira base de dados
¢ a de digitos manuscritos para comparar os desempenhos de MLPs treinadas com [VBCk e
com aquelas treinadas com [VBOs. Os resultados mostraram taxas de classificacao
superiores para a[MLPI treinada com [VBOs. A segunda base de dados é formada por imagens
de iris humana com o propésito de realizar a comparagdo dos desempenhos de treinadas
com vetores-alvo convencionais € novos vetores-alvo representados pelos VBOk. Além da alta
performance nas taxas de reconhecimento das [MLPk treinadas com [VBOk, observou-se que
com o uso desses novos vetores-alvo, € possivel obter elevadas taxas de reconhecimento com
pouco rigor nas épocas de treinamento, reduzindo-se consequentemente a carga computacional
de processamento dos padrdes.

Palavras-chave: Estudo matemdtico, reconhecimento de padrdes, multilayer perceptron,
vetores-alvo, vetores bipolares ortogonais.
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Abstract

MANZAN, José R. G. Advanced analysis of using new target vectors on high performance MLPs, Uber-
landia, Faculty of Electric Engineering - UFU, 2012.

This work proposes an advanced analysis for MLP performance improvement by adopting new
target vectors. Firstly, a mathematical study is done to evaluate the influence of used
as target vectors on [MLP| training. The provide the largest possible Euclidean distance
between them to improve the training and generalization capability of [MLPs. The largest
distance inducement between points from output space leads to direct correspondence on
pattern classification improvement. The various types of target vectors such as [VBNE,
and are adopted for training of MLPI models and their performances are compared with
the model trained by using [VBOk. The mathematical evidences of performance improvement
were found on weight updating refinement from backpropagation error stage of the algorithm.
This particular refinement for training with is useful to preserve the features of each
pattern due to noise interference reduction during the training process from a pattern to another.
Following the mathematical study, more advanced experimental analysis using with two
databases for pattern recognition is performed. The first database is related to the handwritten
digits for comparing the performances of [MLPk trained by adopting and with
the performance of trained by adopting [VBOk. The results showed higher classification
rates for the MLP|trained with[VBOk. The second database is constituted by human iris images
in order to perform the comparison of [MLP| performances using conventional target vectors
and new target ones represented by [VBOk. Besides the high performance of [MLPk trained
with on recognition rates, it was concluded that the use of new target vectors provides
high recognition rates with low tolerance for epoch trainings leading to the consequent low
computational load for pattern processing.

Keywords: Mathematical study, pattern recognition, artificial neural networks, multilayer
perceptron, target vectors, orthogonal bipolar vectors.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Estado da arte

A inteligéncia computacional é uma drea da ci€ncia que vem se consagrando como um
conjunto de ferramentas eficientes e capazes de resolver problemas que antes nao podiam ser
resolvidos. Dentro desse conjunto de ferramentas podemos citar a computacdo evoluciondria
cujo principal representante sdo os algoritmos genéticos, a l6gica nebulosa (também conhecida
como légica fuzzy) e as Redes Neurais Artificiais (RNA)s. No caso das[RNAK, o grande salto em
seu desenvolvimento ocorreu apos a década de 1980, quando recebeu importantes contribuicdes
por parte dos pesquisadores e desde entdo t€m se firmado como uma poderosa ferramenta para
o reconhecimento de padrdes, aproximagdo de funcdes e até mesmo para a previsdo de séries
temporais.

Essa poderosa ferramenta da drea de inteligéncia computacional tem sido aplicada na
resolucdo de diversos problemas. Citar todas as possibilidades de aplicagdes de [RNAK seria
um ato demasiadamente ambicioso. Sem a pretensdao de fazer injusticas, pode-se citar que as
redes do tipo Multilayer Perceptron sdo usadas, por exemplo, no reconhecimento de
letras e digitos (GUINGO, RODRIGUES, & THOME, 2002)), no reconhecimento de sinais bi-
olégicos (SANTOS, SEIXAS, PEREIRA, & MEDRONHO, 2005), de imagens de radiografia
(KINOSHITA, MARQUES, & FRERE, 2000), de tomografia (ALVES & ARAUJO, 2005), de
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sinais sonoros (ABREU, 2003)), de sinais elétricos (PASSOS| [2006) e outros (GALO, 2000),
(FERNEDA, 2006) e (GUARNIERI, 2006). Um exemplo bastante interessante é o reconhece-
dor automdtico de cédigos de placas de veiculos de imagens reais captadas por cameras de
controle de traifego (GUINGO et al/, 2002). A Figura[I.T|representa essa subdivisio das técni-

cas de inteligéncia computacional.

[ Algoritmos genéticos } [ Logica fuzzy }

{ Inteligéncia computacional ]

E R\
Aproximagao Reconhecimento de Previsao de séries
funcional padrbes temporais
Sinais Sinais Sinais
Imagens - e
bioldgicos sSonoros elétricos

Figura 1.1: Subdivisao da 4rea de Inteligéncia Computacional

A cognicdo bioldgica permite que um individuo consiga reconhecer e distinguir
padrdes, mesmo que eles tenham um elevado grau de degradacdo em suas caracteristicas
(KOHONEN, [1977), (FU, [1974) e (COOPER, [1973). As[RNAS, que t¢ém sua concepgéo al-
icercada no principio de funcionamento dos neurdnios bioldgicos, buscam a resolucdo de tare-
fas que antes eram resolvidas apenas pelo cérebro humano. Uma rede neural artificial, devi-
damente modelada e com seus parametros escolhidos de forma correta, consegue realizar um
treinamento de forma generalizada, dando ao modelo a flexibilidade necessdria para reconhecer

corretamente um padrdo que tenha sofrido elevada interferéncia de ruidos.
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1.2 Justificativa

Reconhecimento de padrdes (RP) sdo técnicas estatisticas ou conexionistas que tem
por fun¢do a separacdo de elementos em classes ou subconjuntos a partir de determinadas
caracteristicas. Os padrdes podem ser oriundos de diversas aplicacdes, como por exemplo, a
iris do olho humano, digitais do dedo humano, face humana, imagens de radiografia, digitos
manuscritos ou nio, a fala humana e mensagens de correio eletronico para citar alguns exem-
plos.

O conjunto de dados utilizados no reconhecimento de padrdes pode ser de boa qua-
lidade, facilitando a tarefa do reconhecimento, ou pode ser de baixa qualidade, quando hé a
interferéncia nos dados das caracteristicas que chamamos de ruidos. Os ruidos constituem-se
em um grande problema pelo fato de dificultarem a capacidade da classificagdo correta dos
padrdes nas suas respectivas classes.

Os fatores ocasionadores de ruidos sdo diversos e dependem de cada situacao. Em
alguns casos eles podem ter origem no préprio sistema de aquisi¢do de caracteristicas, como
por exemplo, dispositivos de captura de imagem com baixa qualidade de resolu¢cdo. Também ha
casos em que ainda ndo existem técnicas mais precisas no modo de captacdo dos dados. Pode-
se citar o caso da captura de imagens de iris de seres humanos, onde a distancia da camera, o
deslocamento da posi¢do do olho em relagdo ao foco ideal e a rotagido do rosto da pessoa sdao
varidveis onde hd grande dificuldade de controle.

Outro exemplo da interferéncia de ruidos ocorre na aquisi¢do de imagens de placas
de veiculos. Por problemas climaticos, de qualidade da imagem ou mesmo por questdes de
luminosidade, os padrdes a serem processados no reconhecimento podem conter uma grande
quantidade de ruidos.

Assim sendo, um dos grandes desafios das técnicas de reconhecimento de padrdes tem
sido o tratamento dos ruidos. No caso das isso nao € diferente. Fazer com que a rede
consiga superar esse problema € uma tarefa ardua que exige grande conhecimento e experiéncia

por parte do pesquisador. No caso das [RNAk, o ajuste correto é muito importante para dar

17



flexibilidade ao modelo. Isso € justificado pela prépria caracteristica das redes neurais. Como
elas agem no sentido de tentativa e ajuste com base no erro, hd de se entender que quanto menor
ele for mais préximo do padrdo de treinamento estard a convergéncia. Dessa maneira, redes
que tenham sido exaustivamente treinadas, terdo no processo de classificacdo pouca tolerancia
com relacdo a padrdes que apresentem caracteristicas com diferencas do que ela espera. Se
o padrdo for muito ruidoso, essas diferengas fardo com que o sistema deixe de reconhecé-lo
corretamente. Esse problema dentro da drea de RNAJé conhecido como over-training, ou seja,

excesso de treinamento. A Figura[I.2)ilustra os fatores envolvidos no treinamento de uma [RNA

>

para

Ajuste adequado dos
parametros de Parada 6tima do

treinamento treinamento

RP por meio de

Figura 1.2: Fatores envolvidos no treinamento de RNA para RP

Nesse sentido, vdrios pesquisadores (WANG, CHANG, & DU, 2004), (COSTA,
BRAGA, & MENEZES, 2002/2003)), (LEE, YANG, & HO\ 2006), (KIM, 2005) e (CHEN
& PUNG, 2008) tém concentrado esforgos para aperfeigoar as bem como para obter

melhores desempenhos. Esses esforcos ocorrem de maneiras variadas e em diferentes pontos.
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Melhorar os padroes de entrada, aperfeicoar a arquitetura da selecionar melhores pesos
sindpticos iniciais e aperfeicoar o algoritmo de aprendizagem, sdo exemplos de procedimentos
realizados pela comunidade cientifica. Todas essas iniciativas t€m como objetivo a obtengdo
de redes mais flexiveis, robustas e eficientes no tratamento dos ruidos. A importancia dessas
pesquisas € facilmente justificada ante as mais variadas aplicacOes, as quais essa importante

ferramenta se destina.

1.3 Originalidade

Nesse cendrio algumas pesquisas ja realizadas (NOMURA, YAMANAKA, KATAI,
KAWAKAMI, & SHIOSE, 2004), (NOMURA, YAMANAKA, KATAI, KAWAKAMI, & SH-
IOSE, 2005), (NOMURA, YAMANAKA, & MANZAN, 2010) e (MANZAN, NOMURA, &
YAMANAKA! 2011) tem se dedicado a estudar o espago de saida de do tipo Os
estudos em questao apontam que se os vetores-alvo da rede forem Vetores Bipolares Ortogonais
(VBOKk), a rede terd um treinamento mais eficiente. Isso se torna evidente ao observarmos que
esse tipo de vetor possui maior distancia entre si, facilitando entdo o mapeamento dos padrdes
a serem reconhecidos. Também verifica-se um estudo sobre a influéncia de vetores-alvo na
velocidade do treinamento de do tipo [MLP] para o reconhecimento de voz (ROBERTS,
1989).

Se os vetores-alvo forem associados a pontos no espaco R", que € o espaco de saida
da rede, quanto maior for a distancia entre eles, mais fécil serd a tarefa do treinamento e classi-
ficagdo. Vetores-alvo proximos entre si sofrem com o problema da grande intersecao entre suas
regides de convergéncia. Reduzir essa intersecao torna o treinamento mais simples e facil para
a Essa maior distancia indica um menor grau de similaridade o que no paradigma das
redes neurais, significa maior diferenciacao dos padrdes de treinamento (KOHONEN, 1977),
(FU, 1974) e (COOPER, |1973). Contudo, tais pesquisas apresentam apenas resultados experi-
mentais.

Além dessas pesquisas ndo tém sido encontradas contribui¢des de estudos que se des-
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tinem a estudar a influéncia dos vetores-alvo na aprendizagem da rede. Este trabalho propde a
utilizacdo dos como vetores-alvo de Redes Perceptron Multicamadas (MLPs), de maneira
a estudar matematicamente as evidéncias que explicam a melhoria do seu desempenho através
dessa nova abordagem. Além de evidéncias matematicas, também € proposto o estudo de novas

andlises experimentais. As Figuras[I.3|e[[.4]ilustram a originalidade do trabalho.

Camada(s)
Espacgo de intermediaria(s) ESpa.g o de
entrada . saida
Algoritmo de Vetores-alvo
aprendizagem

Pesquisas?

Foco das pesquisas
para melhoria do
desempenho de MLP

Camada Camada de
Camada de intermedidria saida
bl
entrada

http://terapeutaquantico.blogspot.com.br/
2011/02/nova-biologia-o-potencial-
desconhecido.html

Aumento da distancia do espago de saida!

Figura 1.3: Figura ilustrativa da originalidade do trabalho 1
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V1
Camada Camada de

Camada de bl intermediaria saida
entrada

distancia

o

vy = (uy, Uy, ..., Uy)

Vo

vy =Wy, Wy, ey W)

Uso de vetores bipolares ortogonais - VBOs

Figura 1.4: Figura ilustrativa da originalidade do trabalho 2
1.4 Estrutura do trabalho

Resultados experimentais relativos a essa nova abordagem ja foram apresentados por
Nomura et al. (2004,2005), Nomura, Manzan e Yamanaka (2010) e Manzan, Yamanaka e No-
mura (2011). Eles tem comprovado a melhoria da performance da rede de maneira experimen-
tal. Neste trabalho, apresentam-se evidéncias matematicas e novos resultados experimentais
que explicam essa melhora de desempenho da A abordagem deste trabalho é um estudo
matematico que mostra evidéncias para a hipétese levantada, ou seja, a melhora no desempenho
de redes do tipo[MLPl com a utilizag@o de vetores bipolares e ortogonais.

No capitulo 2 sao apresentados os trabalhos relacionados. No capitulo 3 encontram-
se os fundamentos tedricos de reconhecimento de padrdes e de redes neurais artificiais. No
capitulo 4 sdo apresentadas as hipdteses formuladas para o problema juntamente com o método
proposto. No capitulo 5 sdo mostrados os argumentos matemdticos. Nos capitulos 6 e 7 sdo

mostrados resultados experimentais. Finalmente, a conclusdo, os agradecimentos e as sugestoes
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para trabalhos futuros sao mostrados no capitulo 8.
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Capitulo 2

Trabalhos relacionados

2.1 Mudanca na escolha dos pesos sinapticos

Trabalhos destinados a otimizac¢do do treinamento de RNAk vém sendo realizados,
sempre na tentativa de melhorar a capacidade de reconhecimento da rede. Uma das propostas
destina-se a uma nova metodologia de escolha dos pesos sindpticos iniciais (KIM, 2005) para
redes Multilayer Perceptron. Para esta rede, os pesos sindpticos iniciais devem ser valores
aleatdrios pequenos, onde alguns textos sugerem que estejam entre - 1 e 1 e outros indicam a
escolha entre - 0,5 e 0,5. Dependendo dos valores que sdo sorteados a rede pode ter um mal ou
bom desempenho. Isso é explicado pelo fato de que alguns pesos fazem com que a curva do
erro quadratico médio seja conduzida a minimos globais, elevando o nimero de épocas e con-
sequentemente reduzindo a capacidade de generalizacdo da rede. Dessa maneira, a abordagem
proposta por Kim (2005) realiza cinco treinamentos de uma mesma rede com pesos diferentes
para cada um deles. Sdo selecionados os treinamentos e € calculada a diferenca entre os dois
melhores resultados. Se a diferenga for menor que 0,01, os pesos da rede de maior desempenho

serdo selecionados. Caso contrdrio, o algoritmo € repetido até que se obtenha essa condigao.
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2.2 Aperfeicoamento da arquitetura da rede

A topologia da [MLP| também afeta de forma significativa o seu desempenho. Nesse
ponto pode-se destacar avancos no trabalho de Costa et al. (2003). Treinamentos demorados
afetam de forma significativa a curva do erro e, por conseguinte o desempenho da rede no sen-
tido de reconhecer corretamente os padroes de teste. Essa demora pode ter vdrias origens e
uma delas € a topologia que quando € muito grande pode delongar o treinamento. Esse trabalho
utiliza as funcdes do erro quadratico médio, da fun¢c@o normal e do nlimero de neurdnios escon-
didos para estabelecer uma fun¢ao multi-objetivo que permita a determinacao ideal da topologia
a ser utilizada. Os resultados demonstram a simplificacao da topologia sem perda da capacidade
de generalizacao.

Outra proposta é a determinag¢do do nimero de neur6nios da camada intermedidria
(CHEN & PUNG, 2008). Nela, os autores apontam a utilizacdo de um algoritmo denomi-
nado de convex incremental algorithm (CI-ELM) e a sua evolucdo. O algoritmo acrescenta
randomicamente neurdnios na camada escondida, e em seguida determina os pesos sindpticos
que ligam essa camada a camada de saida. A cada acréscimo os pesos sindpticos sdo congela-
dos e o algoritmo evolui até que se obtenha melhoras no desempenho. Além disso, é sugerida
uma adaptacdo do método com a substitui¢do de todos os pesos sindpticos que, de acordo com

resultados experimentais, tem mostrado melhores quedas do erro residual.

2.3 Aperfeicoamento do algoritmo de treinamento backpro-
pagation

Ha também iniciativas de mudanca no algoritmo de treinamento backpropagation Lee
et al. (2006). No algoritmo usual, o erro € obtido através da comparacdo entre a saida da rede
com a saida esperada, ou seja, no processo de supervisdo do treinamento. Esse erro € propagado
da camada de saida até a camada de entrada com o intuito de ajustar os pesos sindpticos da rede.

Na abordagem citada, a camada intermedidria é subdividida em duas sub{MLPk e
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cada uma das sub{MLPk é otimizada pelo préprio algoritmo. Dessa maneira, toda a [MLP| é
ajustada por dois algoritmos independentes. Essa nova abordagem € usada com o intuito de lidar
com o problema da equalizacdo de canal. Os resultados apresentam melhoras significativas,
especialmente em ambientes com distor¢ao ndo-linear, desvio de frequéncia e erros de fase e

temporizagao.

2.4 Analise de sensibilidade do sinal

Uma metodologia de andlise de sensibilidade do sinal é proposta por Wang et al.
(2004). Em redes [MLPs comuns, o ruido pode causar grandes interferéncias no sinal de saida.
Se a rede ndo é robusta o suficiente para lidar com este problema, o erro proveniente desse ruido
causard grandes efeitos no processo de classificacao dos padroes.

O objetivo dessa proposta consiste na selecdo da rede [MLP| ideal de um conjunto de
redes MLPs com diferentes parAmetros, ou seja, selecionar a [MLP| com maior precisio e ro-
bustez para problemas de controle. A hipétese defendida é que a sensibilidade do sinal depende
da variagc@o do erro de saida oriunda dos ruidos nos sinais de entrada da Nessa nova
metodologia € utilizado um método para o calculo de perturbacdes na curva de convergéncia
nas varias redes [MLPk no intuito de selecionar o melhor modelo de treinamento. Assim sendo,
os ruidos sdo minimizados e a[RNAlterd condi¢des de obter a capacidade necessaria de gener-

alizag@o na classificagdo de padrdes.
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Capitulo 3

Fundamentos teoricos

3.1 Fundamentos de reconhecimento de padroes

3.1.1 Conceitos de um sistema de reconhecimento de padroes

Entende-se por reconhecimento de padrdes [RPs, o conjunto de técnicas capaz de se-
parar objetos em conjuntos ou classes. Um padrio € a descri¢do quantitativa ou qualitativa de
um objeto ou de outra entidade de interesse em uma imagem ou em um sinal (GONZALEZ
& WOODS, 1992). Essa descri¢do pode ser feita por uma ou mais medidas que sdo denomi-
nadas como atributos ou caracteristicas do padrao. Um conjunto de padrdes com caracteristicas
semelhantes € denominado como classe (GONZALEZ & WOODS, [1992)).

Uma técnica de reconhecimento de padrdes tem por concep¢io a selecdo de carac-
teristicas de conjuntos de objetos e a separacdo dos objetos em suas devidas classes. De acordo
com Duda et al. (2001), sdo técnicas que permitem uma representacdo mais simples de uma
colecdao de dados por meio das caracteristicas que apresentam maior relevancia resultando na
particdo em classes. Essa representacdo é geralmente dada pela reunido das caracteristicas em
um vetor.

Contudo, as técnicas de reconhecimento de padrdes nem sempre sdo simples. Em um

problema simples ou complexo, busca-se sempre chegar préximo do separador ideal. Entretanto
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em boa parte dos problemas de classificacdo a determinacdo do separador ideal exige muito
esforgo, sendo, em alguns casos, invidvel. A Figura [3.1] representa um reconhecedor ideal
capaz de separar duas classes com 100% de acerto. Alguns problemas toleram certo grau de
erro. Dessa maneira, € possivel encontrar um separador com um esforco vidvel que consiga
separar os elementos das classes com um bom nivel de acerto. A Figura [3.2] representa um

reconhecedor proximo do ideal, capaz de separar duas classes com alguns erros de separacgdo.

Classe 2

Linha de separacdo

Figura 3.1: Exemplo de separador de classes perfeito

Fonte: (DUDA, HART, & STORK|, 2001}

3.1.2 Etapas de um sistema de reconhecimento de padroes

De acordo com Duda et al. (2001) os sistemas de seguem normalmente um con-
junto de etapas como ¢ sugerido pela Figura[3.3]
e A primeira etapa consiste na aquisicdo das caracteristicas dos padrdes de treina-
mento. As técnicas de aquisi¢do sao indmeras e sua escolha depende principalmente
do tipo de aplicacdo que estd sendo trabalhada;

e A segunda etapa consiste na segmentacido que nada mais € do que a separacao das
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Classe 2 I:I

Linha de separacdo

Figura 3.2: Exemplo de separador de classes proximo do ideal

Fonte: (DUDA et a1.|, 2001)

informagdes que tem relevancia para o sistema das informagdes irrelevantes. Essa

¢ uma das etapas mais complexas do sistema de (DUDA et al., 2001);

e Na etapa de extracdo de caracteristicas que € a terceira, de acordo com o modelo
proposto, sdo formados os conjuntos de medidas ou valores que formarao as classes
de objetos. Um bom processo de extragao de caracteristicas poderd facilitar e muito
a tarefa do classificador. Uma boa extra¢do é aquela capaz de resumir ao maximo
as caracteristicas relevantes e de facil extracdo.

e A quarta etapa consiste na classificacao dos padrdes. Essa etapa pode ser simples ou
complexa dependendo da natureza dos dados. Grandes diferencas entre objetos de
uma mesma classe, aliada a uma pequena diferenca entre classes diferentes, pode
fazer com que essa essa etapa tenha um alto grau de dificuldade. Isso justifica a
importancia da execugdo correta das etapas anteriores. Também deve-se citar que

¢ muito importante a escolha correta do tipo de classificador para o problema em

questdo (DUDA et al., 2001);
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e A quinta etapa corresponde ao pré-processamento;
e A sexta etapa, inexistente em alguns sistemas corresponde a tomada de decisdo a

partir da tarefa de classificagdo.

6? Decisdo
ﬁ / Custo
bk Pis-processamento

7&]115?25 a0 contexto

. Selecdo de caracteristicas
4 Classificacdo

it

32 Extracdo de Caracteristicas

{

2° Segmentagdo
1 Aquisicdo
Entrada

Figura 3.3: Ilustracdo das etapas normalmente envolvidas em um sistema de
reconhecimento de padrdes
Fonte: (DUDA et al.,[2001)

3.1.3 Técnicas para classificacio de padroes

Existem dois grandes grupos de técnicas para classificacdo de padrdes: treinamento
supervisionado e treinamento ndo-supervisionado. Quando as classes de um conjunto de dados
ja sdo conhecidas a técnica de deve apontar no treinamento a saida esperada para cada
padrdo de treinamento. Assim, o conjunto de dados de treinamento representa exemplos que
fardo o treinamento do sistema por experiéncia. No caso da classificagdo ndo-supervisionada,

as classes ndo estdo bem definidas e o proprio sistema agird no sentido de separar essas classes
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levantando as caracteristicas mais evidentes.

Existe ainda uma etapa que poderia ser acrescentada ao modelo proposto da Figura
[3.3] que consiste na validagdo do sistema. Essa etapa ¢ importante para verificar se os resulta-
dos obtidos atendem a aplicagdo em questdo. Na validacdo, os dados de teste sdo submetidos
ao classificador a fim de se avaliar preliminarmente o desempenho do sistema ainda que de
forma super-estimada. Caso a validagdo seja bem sucedida, pode-se passar para a etapa de
classificacdo, onde o sistema serd capaz de mapear objetos da mesma natureza nos dados de
treinamento.

Dentre as técnicas de reconhecimento de padrdes mais utilizadas, podemos citar a
abordagem estatistica, sendo a paramétrica e ndo-paramétrica e a abordagem conexionista que
utiliza as redes neurais artificiais. No caso da abordagem estatistica o conjunto de dados de
treinamento serve para realizar a estimacdo de parametros estatisticos de cada classe. Dessa
maneira cada classe terd uma distribuicdo especifica formando assim o classificador estatistico
(DUDA et al.} 2001).

A abordagem estatistica ndo-paramétrica é subdividida em vdrias técnicas. Algumas
delas se ddo com a utilizagdo de uma funcao de distancia do objeto a ser mapeado em relagc@o
as classes disponiveis no espacgo de caracteristicas, direcionando padrdes desconhecidos aquela
classe que detém a menor distancia com ele. As principais representantes das técnicas de dis-
tancia sdo a distancia euclidiana e a distancia de Mahalanobis. A distancia de Mahalanobis
apresenta a vantagem de considerar a matriz de covariancia de todas as classes além da média
aritmética. Dessa maneira, problemas que contenham classes com diferentes variancias serdo
melhor classificados com a distancia de Mahalanobis. Dentro das técnicas nao-paramétricas
existem ainda as funcdes de Kernel, os K-vizinhos mais préximos e os histogramas (DUDA et
al., 2001).

Na abordagem estatistica paramétrica, destaca-se o classificador de Bayes que consi-
dera a probabilidade de um objeto desconhecido pertencer a uma determinada classe, o que de
acordo com Duda et al. (2001) € um tipo de classificador 6timo, pois minimiza a probabilidade

média de erro na classificacdo. Existem também a funcdo de discriminacdo e a regra Naive de
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Bayes.

No caso da abordagem conexionista utiliza-se as[RNAK. Trata-se de tipos de classifi-
cadores mais complexos, capazes de se adaptarem a qualquer tipo de distribuicdo de dados. Sao
baseados no funcionamento das estruturas neurais inteligentes que aprendem por meio de exem-
plos. Trabalhos destinados ao estudo do reconhecimento de padrdes, tanto no que se refere a
descri¢do, quanto para classificacdo, vem ganhando grande destaque no campo da computagao.
Atualmente, as redes neurais artificiais t€ém se tornado uma técnica amplamente utilizada em
razdo de resultados bastante satisfatérios e promissores (DUDA et al 2001). A Figura [3.4]

resume as principais técnicas de reconhecimento de padroes.

‘ Técnicas para reconhecimento de padrbes ‘

T

‘ Abordagem estatistica ‘ | Abordagem conexionista |
Paramétrica A

Supervisionada Nao - Supervisionada
Perceptron ART
Adaline Hopfield
Perceptron Kohonen
multicamadas

Figura 3.4: Ilustracdo das principais técnicas de reconhecimento de padrdes

3.2 Técnicas de redes neurais artificiais

De acordo com Silva et al. (2010) o primeiro registro do surgimento das [RNAK se deu
com uma publicacdo de um artigo de McCulloch e Pitts em 1943 (MCCULLOCH & PITTS,
1943). Essa nova drea da computacdo tinha por concepcdo o funcionamento dos neurdnios

bioldgicos. Segundo Silva et al. (2010) em 1949 Hebb apresentou o primeiro método de treina-
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mento para redes neurais artificiais (HEBB, [1949)). Entre 1957 e 1958 Frank Rosenblat desen-
volveu o primeiro neurocomputador e no periodo de 1958 a 1962 criou uma grande classe de
redes neurais denominada como perceptrons (FAUSETT, [1994).

Em 1960 Widrow e Hoff desenvolveram um novo tipo de rede neural artificial deno-
minada como ADALINE (Adaptive Linear Element) que posteriormente recebeu aperfeicoa-
mentos correspondentes a associacdo de multiplas redes Adaline, resultando no nome de
MADALINE (FAUSETT, [1994). Os resultados obtidos nessas pesquisas motivaram varios
pesquisadores a estudarem as até que em 1969 Minsky e Papert demonstraram mate-
maticamente as limitagdes das redes constituidas de uma tnica camada como o Perceptron e o
Adaline. No cldssico livro Perceptrons - An Introduction to Computational Geometry eles usam
um simples problema de l6gica denominado “ou exclusivo” para mostrarem que essas redes
eram incapazes de resolvé-lo (FAUSETT, 1994)).

O trabalho de Minsk e Papert causou grande impacto entre os pesquisadores da neu-
rocomputagdo, fazendo com que o interesse pela drea ficasse bastante reduzido. Isso, de certa
forma, ocasionou a auséncia de novos resultados para a drea por um longo periodo (SILVA,
FLAUZINO, & ANDRADE, [2010). Nesse periodo de relativa turbuléncia das pesquisas en-
volvendo redes neurais, foi implementada a rede ART (Adaptive Ressonance Theory). Num
trabalho de Grossberg em 1980, foi realizada a formulagdo de mapas auto-organizaveis por Ko-
honen em 1982 e a proposta de redes recorrentes de Hopfield em 1982. A partir do trabalho de
Hopfield a neurocomputacao voltou a receber a ateng@o dos pesquisadores.

Contudo, a teoria das redes neurais artificiais conseguiu realmente se estabelecer a
partir da publicacdo do livro de Rumelhart, Hinton e Williams com o titulo de Parallel Dis-
tributed Processing em 1986. Nele, os autores mostraram um algoritmo capaz de treinar redes
com multiplas camadas e que por sua vez eram capazes de resolver as limitacdes apresentadas
por Minsk e Papert. Esses acontecimentos se deram no momento em que estavam sendo desen-

volvidos computadores com maior capacidade de processamento (SILVA et al., 2010).
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3.2.1 Neuronio bioldgico

A Figura[3.5|montada com base na Figura 1.1 de Silva et al. (2010) ilustra um neurdnio
bioldgico. O neur6nio bioldgico é dividido em trés partes principais que sdo os dendritos, a
soma ou corpo celular e o0 axonio.

Os dendritos captam sinais elétricos oriundos de outros neurdnios ou mesmo do meio
externo ao qual estdo associados. O corpo celular processa a informacdo recebida criando um
potencial de ativagdo que posteriormente podera ou ndo ser enviado ao axonio (SILVA et al.,

2010).

Membrana celular

Terminacdes sinapticas

Niucleo cetular \

Citoplasma

Dendritos

Figura 3.5: Ilustracdo de um neur6nio biolégico
Fonte: (SILVA et al., 2010)

O axOnio constitui-se em um unico prolongamento que conduz impulsos elétricos
para outros neurdnios. No axOnio existem ramificacdes que denominamos como terminacdes
sindpticas. O envio de informacao das sinapses para os dendritos de outros neurdnios ocorre
através de substancias neurotransmissoras o que explica o fato de que entre neuronios distintos
nao existe ligacdo fisica. Essas substancias neurotransmissoras além de transmitir os impulsos
elétricos, realizam a pondera¢do da informagdo (FAUSETT), 1994).

O conjunto de bilhdes dessas estruturas compde a complexa estrutura denominada

como cérebro humano. Essa estrutura € capaz de realizar inimeras tarefas com alto grau de

dificuldade.
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3.2.2 Neuronio artificial

Um neurdnio artificial corresponde a um modelo bem simplificado do neurdnio bi-
olégico. De modo semelhante ao que ocorre com neurdnios biolégicos, os neurdnios artificiais
recebem informacao, processam de acordo com seu papel dentro da rede e enviam uma nova
informagao para outros neurdnios ou para a saida do sistema (SILVA et al., 2010). O modelo
proposto por MucCulloch e Pitts tem em sua concepcdo de funcionamento o processamento
paralelo da informacdo com alta conectividade. Esse tipo de modelo é ainda o mais utilizado
nos modelos de RNAK. A Figura[3.6]representa um neurénio artificial e foi elaborada com base
na Figura 1.5 proposta por Silva et al. (2010).

De forma anéloga ao neurdnio bioldgico a informacao chega ao neur6nio com valores
que sdo simbolizados pela varidvel x para uma das suas n entradas. Outra semelhanga ocorre
no fato de que o neuro6nio artificial também pondera a informacdo recebida através de valores
denominados como pesos sindpticos. Aqui esses valores estdo simbolizados pela letra v para
as n entradas do neurdnio. Toda essa informagdo € reunida através de um somatdrio que pro-
cessa junto com ela um valor denominado como bias (FAUSETT, [1994). Apds a reunido, essa
informacao recebe a a¢do da func¢do de ativagdo, cuja existéncia também € andloga ao neuronio
bioldgico. Finalmente, apds a acdo da ativacdo, o neurdnio envia essa informagdo para outro

neurdnio ou para a saida.

3.2.3 Rede neural artificial

As abordagens cléssicas da Inteligéncia Artificial trabalham com processamento se-
quencial. As redes neurais utilizam um modo de aprendizagem cujo processamento € distribuido
e paralelo. Conforme o exposto anteriormente, sua metodologia de treinamento € baseada no
funcionamento dos neurdnios biolégicos, onde a aprendizagem ocorre através de exemplos,
fazendo com que a tentativa e o erro desencadeie a apropriacdo da habilidade de diferenciar
padrdes. realizam trabalho semelhante quando um grande nimero de neurdnios envia

sinais inibitérios ou excitatérios a outros neurdnios da rede.
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Figura 3.6: Ilustracdo de um neurdnio artificial com base na Figura 1.5 de
Silva et al. (2010)
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Basicamente, pode-se entender as como mecanismos capazes de receber o sinal
de determinado padrdo na sua entrada, analisa-lo e entdo nos informar sobre qual classe ele per-
tence. Isso é possivel apds o treinamento da rede que pode acontecer de forma supervisionada
ou ndo-supervisionada em vdrias possibilidades de arquitetura e algoritmos de treinamento.

H4 varios tipos de redes neurais artificiais. Algumas possuem uma arquitetura mais
simples onde ha apenas duas camadas, sendo uma de entrada e outra de saida. Por outro lado,
existem arquiteturas mais complexas com a existéncia de tr€s ou mais camadas. As camadas
adicionais sdo conceituadas como camadas intermedidrias ou escondidas. Nessas redes a ca-
mada de entrada tem a funcdo do recebimento dos sinais advindos dos padrdes de treinamento.
A associacdo das caracteristicas, bem como a separagcdo das classes, é feita pelos neurdnios
da(s) camada(s) intermedidria(s). Fica a cargo da camada de saida a apresentacdo dos resulta-
dos finais da rede.

Nas redes neurais mais simples a camada de separacao das classes € a propria ca-
mada de saida como mostra a Figura Esses tipos de redes sdo hdbeis para problemas que
tem classes linearmente separdveis. Sdo representantes dessa abordagem as redes Perceptron e

Adaline.
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Camada de entrada Camada de saida

Figura 3.7: Arquitetura de redes de camadas simples
Fonte: (FAUSETT, 1994)

Veja um exemplo simples da funcao 16gica “ou” na Figura[3.8] Considere-se que “1”
seja o valor 16gico para verdadeiro e que “-1” seja o valor 16gico para falso. Essa operacao
¢ realizada sempre entre dois valores 16gicos que podem ser verdadeiro ou falso. O resultado
dessa operacdo é sempre verdadeiro exceto para o caso em que a operagdo “ou” seja realizada
entre dois valores 16gicos falsos, que no nosso caso figuram como “1” ou “-1”. Resultados
verdadeiros estdo representados em quadrado e o unico resultado falso estd representado em
triangulo. Com uma reta, conseguimos separar as duas classes, ou seja, os valores 16gicos
verdadeiros do valor légico falso.

Entretanto, ha problemas em que as classes ndo sdo linearmente separdveis. Dessa
maneira, redes como a Perceptron e Adaline sdo incapazes de realizar a classificagdo. Isso
foi mostrado por Minsk e Papert, ao qual j4 foi citado anteriormente. Consideremos a fungao
l6gica “ou exclusivo” também denominada por XOR. Diferentemente da operagdo légica “ou”
mencionada anteriormente, essa fun¢ao terd por resultado valores 16gicos verdadeiros, quando
os valores 16gicos da operacdo forem diferentes. Quando os valores 16gicos envolvidos pela

operagao forem iguais, o resultado serd o valor 16gico falso. Pode-se perceber que na Figura
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Figura 3.8: Representacdo da fun¢do légica “ou” e a reta de separagdo das

classes

[3.9]que ndo € possivel obter uma reta que separe a classe dos valores 16gicos positivos da classe

dos valores 16gicos negativos.

O

i O

Figura 3.9: Representagdo da fungdo ldgica “ou exclusivo” (XOR)

Problemas dessa algada requerem redes com mais de duas camadas, ou seja, redes

que tenham pelo o menos uma camada intermedidria. Os exemplos mais conhecidos de redes

3
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com multiplas camadas sdo as redes perceptron multicamadas, popularmente conhecidas como
e as redes de Hopfield. Essas redes usam o principio da realimentagdo dos sinais da
saida para a atualizagdo dos pesos sindpticos. A Figura [3.10]ilustra a arquitetura desse tipo de
rede com a indicac¢do da propagacdo e retro-propagacao do sinal. A inclusdao de uma ou mais
camadas intermedidrias possibilita a separa¢cdo ndo-linear das classes. Isso resolve o problema
do XOR e muitos outros de complexidade ainda maior. Como consequéncia, as redes com esse

tipo de arquitetura tornaram-se as mais utilizadas pelos pesquisadores.

Camada Camada de
Camada de bl intermediaria b1 saida
entrada w01 w0l

X] y]
Xm yk

Figura 3.10: Arquitetura de redes multicamadas com realimentacao
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Em contrapartida essas redes tem algoritmos bem mais complexos de serem imple-
mentados quando comparamos com as redes Perceptron e Adaline e exigem muito mais expe-
riéncia e aten¢do do pesquisador para que produzam bons resultados.

H4 também redes neurais com uma estrutura denominada como reticulada, cuja repre-
sentante principal € a rede de Kohonen (SILVA et al., 2010). Nessa configuragdo os neurénios
ficam dispostos no espaco bidimensional como ilustrado na Figura [3.11]

Além da arquitetura e dos tipos de redes neurais existentes, um ponto de extrema
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Figura 3.11: Arquitetura de rede em reticulado
Fonte: (SILVA et al.,2010)

importancia € a forma de aprendizado das redes. Uma rede neural pode ter seu treinamento
executado de duas maneiras: supervisionada e ndo-supervisionada como citado anteriormente.
No caso de redes supervisionadas, para cada padrao de treinamento ha uma saida esperada, ou
um alvo a ser atingido. Por causa desse principio, as saidas desejadas sdo denominadas como
vetores-alvo da rede.

Redes supervisionadas executam o treinamento de maneira a reduzir a diferenca entre
a saida obtida e a saida esperada para aquele padrdo em cada passo da execu¢cdo. Em outras
palavras, diz-se que a cada execugdo, época ou ciclo, o treinamento procura reduzir o erro
proveniente da comparagdo entre alvo e saida. Apds atingir um erro toleravel que ird depender
de cada problema, o treinamento € encerrado. Redes perceptron, Adaline e perceptron multica-
madas sdo exemplos de redes supervisionadas.

Opondo-se ao treinamento supervisionado, no treinamento nao-supervisionado nao ha
saidas esperadas. A rede se auto-organiza identificando durante o treinamento as similaridades
entre elementos. A partir dessas similaridades, subconjuntos sdo criados de maneira que os
pesos sindpticos sdo ajustados com o intuito de propiciar a separacdo interna dos elementos
de cada subconjunto. Representantes desse tipo de aprendizado s@o as redes de Hopfield e de

Kohonen.
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3.2.4 Funcoes de ativacao

As fungdes de ativacdo sio responsdveis por limitarem o sinal da saida a um intervalo
de interesse (SILVA et al., 2010). Algumas fun¢des t€m imagem limitada ao intervalo real
[0,1] enquanto outras ao intervalo real [-1,1]. Também sdo utilizadas fun¢des com mais de uma
sentenca matematica quando o tipo de rede realiza a limiariza¢ao para o sinal de saida. O tipo
de funcio de ativacdo depende do tipo de rede adotado. A Figura [3.12]representa o grafico da
fungdo degrau da equacdo [3.1] Essa funcdo direciona saida “1” para valores liquidos maiores

do que zero e saida “0” para valores liquidos menores do que “0”.

1 se x>0
f(x)= (3.1)

0 se x<0

Figura 3.12: Funcdo de ativacdo degrau
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Outra fung¢do definida por mais de uma sentenga matematica € a fungdo degrau bipolar
dada pela equacdo [3.2]e representada pela Figura[3.13] Nessa funcéo, valores liquidos menores

do que zero, recebem saida “—1” e valores liquidos maiores ou iguais a zero recebem saida “1”.
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1 se x>0
f(x) = (3.2)

-1 se x<0

Figura 3.13: Funcdo de ativacao degrau bipolar
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Em alguns casos € necessdrio utilizar outros intervalos de saida. A funcdo rampa dada
pela equagdo [3.3] permite que de acordo com a aplicagdo, definam-se os limites do intervalo
de saida. Além disso, essa funcdo considera como saida da rede os proprios valores liquidos
quando os mesmos estdo dentro dos limites estipulados. A Figura |3.14| representa o gréfico

dessa fungao.

-a se x<a
f(x)=1 x se -a<x<a (3.3)
-a se x>a
As fun¢des mostradas anteriormente sdo derivdveis nos intervalos onde ndo ocorre
o degrau ou a mudanca de lei matemadtica. As funcdes que serdo mostradas a seguir sdo de-
rivdveis ou diferencidveis em todo o intervalo real. A primeira funcdo com essa caracteristica

¢ a logistica bindria dada pela equacdo [3.4] Essa fungdo assume valores reais entre “0” e “1” e
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Figura 3.14: Funcdo de ativagdo degrau rampa
Fonte: (SILVA et al., 2010)

B interfere no nivel de inclinagcao dessa fung¢do em relagdo ao ponto de inflexdo como mostra a

Figura[3.13]

1
1 +eB~

f(x) = (3.4)

Ha também a funcdo logistica bipolar dada pela equagdo[3.5] A curvatura é semelhante
a logistica bindria, porém essa funcdo tem a imagem limitada no intervalo real [-1,1]. Seu

grafico estd representado na Figura [3.16]

2
1 +eP>

f(x) = -1 (3.5)

Outra fun¢do de ativacdo com imagem limitada pelo intervalo real [-1,1] € a fun¢do

tangente hiperbdlica dada pela equacao[3.6] Seu grafico é mostrado na Figura[3.17]

1 —eP>

1+eBx (3.6)

f(x) =

Ainda temos a fung¢ao de ativacado gaussiana dada pela equacdo|3.7|/que de acordo com
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Figura 3.15: Funcdo de ativacdo logistica bindria
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Figura 3.16: Funcio de ativagdo logistica bipolar
Fonte: (SILVA et al., 2010)

Silva et al. (2010) produzird resultados iguais para aqueles valores de potencial de ativa¢do {x}
que fiquem a uma mesma distancia da média que € o centro da distribuicdao. Essa curva depende

do desvio-padrio da distribuicdo. A Figura [3.18|¢é uma ilustra¢do grafica para o caso em que
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Figura 3.17: Funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica bipolar
Fonte: (SILVA et al., 2010)

¢ = 1. Geometricamente nota-se que a curva € simétrica em relacdo a reta vertical que passa

pela média.

_(=0)?

flx)=e 2 (3.7)

3.3 Treinamento de redes perceptron multicamadas - algo-
ritmo backpropagation

O algoritmo de aprendizagem de uma rede MLP/mais conhecido é denominado back-
propagation que em uma traducdo para o portugués poderia ser chamado de retro-propagacao.
Esse nome € justificado pelo fato de que o erro proveniente da diferenca entre a saida esti-
mada da rede com a saida esperada € usado no ajuste de todos os pesos sindpticos da rede.
Cada padrdo tem seu sinal propagado da entrada até a saida, e o sinal proveniente do erro é
retro-propagado da saida para a entrada.

Nesse algoritmo sdo definidas algumas varidveis como a taxa de aprendizagem da rede
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Figura 3.18: Funcdo de ativagdo gaussiana
Fonte: (SILVA et al., 2010)

“a”, o nimero de neurdnios da camada intermedidria e o critério de parada que pode ser feito,
por exemplo, com um numero limite de iteracdes ou pela determinacdo de um erro méximo
admissivel. A seguir temos 0s passos para a execug¢do do algoritmo backpropagation de acordo

com Fausset (1994):

3.3.1 Propagacao de um padrao no algoritmo de treinamento

Passo 0: Inicializac¢do dos pesos sindpticos que devem ser valores aleatdrios pequenos.

Passo 1: Execucdo da propagacgdo e retro-propagacao até que a condi¢do de parada
seja satisfeita.

Passo 2: Para cada padrdo de treinamento sdo executados os passos de 3 a 8

Passo 3: Cada padrdo de treinamento X tem seus valores propagados da camada de
entrada para a camada intermedidria.

Passo 4: Na propagacdo de um padrdo de treinamento, ha uma influéncia dos pesos

sindpticos calculando zin; da seguinte maneira:
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q

Zl'qflj = Zn: [)?1 . Vz‘/] + V6j = [zinl zin, ... zinj] (3.8)
i=1

Onde:

° )g,- - Sdo os valores de entrada para o g-ésimo padrao.

. vzj - S@o0 os pesos sindpticos dos neurdnios que ligam a i-ésima entrada ao j-ésimo

neurdnio da camada intermedidria.
. v6 ; - S@0 0s pesos sindpticos dos bias da camada intermedidria.

Esses valores sdo submetidos a uma fungao de ativac@o para entdo serem enviados da

camada intermedidria para a camada de saida.

q q

qu = f(ZiL;’lj) = [f (ziny) f(ziny) ... f(zink)] = [zl D ... Zk] (3.9

Passo 5: Cada unidade de saida € obtida a partir da propagacgdo dos valores de Z jda
camada intermedidria para a camada de saida, onde sdo aplicados os pesos sindpticos. Matema-

ticamente, esse passo € representado por:

q
q

P
q
. q q . . .
yiny = Z [Zj : ij] + w0y = [yml ying ... ymk] (3.10)
=1
Onde:

q ~ . . o A - . .
® wj - SA0 0s pesos sindpticos que ligam o j-ésimo neurdnio da camada intermedidria

a k-ésima saida.

q ~ . ’ . . ’

e w0y - Sdo os pesos sindpticos dos bias correspondentes as saidas da rede.

Os valores de yin sao submetidos a funcdo de ativacao gerando os valores y que representam a

saida da rede de acordo com a equacdo|3.11

q q

St (vim) <[ rGim) fOim) o poimd|=[n v ow] @)
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3.3.2 Retropropagacao do erro

Passo 6: Cada padrao de entrada tem uma unidade de saida correspondente que € re-
presentada pelo vetor-alvo, visto que trata-se de um treinamento supervisionado. O erro prove-
niente da diferenca entre esses valores é usado para a atualizagdo dos pesos. Na equagdo [3.12]

temos o célculo do erro quadrético e nas equagdes [3.13] 3.14] e [3.15] esse erro € utilizado nas

matrizes de atualizacdo de pesos entre a camada intermedidria e a camada de saida.

E =

| =

5 (,‘; _y‘fk)z (3.12)

k

Onde:

q - z Ve . ~
e 1, - E a saida esperada para o g-ésimo padrao.

q 9 q 9
b= (1 -3k) - vine) (3.13)
q 9 ¢
Aw.,-k =a- 5/{ *Zj (314)
q q
AWOk =a- 5k (315)

Onde:
e « - E ataxa de aprendizagem da rede.
Passo 7: Célculo das matrizes de atualizacdo de pesos entre a camada de entrada e a

camada intermediéaria.

sin; =y [(sqk-w"jk] (3.16)
k=1
8, =sin; - f (zi(izj) (3.17)
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q
AV[J'ZCY'(SJ"X,' (318)

q q
AVOj =a- (Sj (319)

Passo 8: Atualizacdo dos pesos e bias.

+ q
W= wh + Awy (3.20)
+ q
l{/,’} :sz-i-Avij (321)
g+1 q q
w0 = w0 + Aw0; (3.22)
g+l q q
v0; =v0; + Av0; (3.23)

Passo 9: Verificacao da condicao de parada.
A propagacdo e retro-propagacdo de todos os padrdoes completam um ciclo ou uma

época. O algoritmo é executado até que a condi¢do de parada seja satisfeita.

3.4 Fundamentos de vetores-alvo

3.4.1 Vetores-alvo na aprendizagem de uma

A literatura indica a utilizacdo de dois tipos de vetores-alvo no treinamento de redes
do tipo MLP: vetores bindrios e vetores bipolares. Os vetores bindrios s (MANZAN
et al., [2011) tem seus elementos iguais a “1” nas posi¢des em que “i = j~ e iguais a “0” nas

posicdes em que “i # j.
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N 1 para i=j

=
|

(3.24)
0 para i#j

Os vetores bindrios sdo ortogonais entre si, mas a distincia euclidiana entre eles €
sempre igual a /2.

No caso dos vetores bipolares (VBC)s definidos pela equagio[3.25] que aqui incluire-
mos o adjetivo “convencionais’ para diferencid-los dos vetores-alvo da nova proposta, tem seus
elementos iguais a “1” nas posi¢des em que “i = j” e iguais a “—1” nas posi¢des em que “i # ;.

1 ara i=7]
Vi = P / (3.25)

=
|

-1 para i#j
J& os vetores bipolares ortogonais (VBOJ)s, que constituem a nova proposta, t€ém por
propriedade o produto interno nulo, ou seja, para dois vetores VeW pertencentes ao espaco
R", o produto interno tem seu resultado igual a zero. Os vetores V e W dados pelas equacdes
[3.26 e [3.27) sdo exemplos de vetores bipolares e ortogonais de dimensao 8. Pode-se perceber
pela equagio [3.28| que eles sdo ortogonais em razdo do produto interno nulo. A obtengdo de

pode ser efetuada com o uso de um algoritmo especifico mostrado na se¢do seguinte.

VY, 1,1,1,-1,-1,-1,-1) (3.26)

WY (,1,-1,-1,1,1,-1,-1) (3.27)

VeW=1-1+1-1+1-(=1)+1-(=1)+(=1) -1+ (=1) -1+ (=1)- (=1) + (=1) - (=1) (3.28)

Existem ainda os vetores bipolares ndo-ortogonais (VNO)s que tém a mesma dimen-

sdo dos[VBOk, mas possuem produto interno ndo-nulo. O produto interno d4 a medida do grau
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de similaridade entre os vetores. Devido ao fato de que estes vetores terdo apenas um digito
igual a “1” e os demais iguais a “—1”, o produto interno aumenta a medida que a dimensdo dos
vetores € ampliada. Nesse sentido, a taxa de reconhecimento da rede diminui a medida que o

grau de similaridade dos vetores-alvo aumenta.

3.4.2 Algoritmo de geracao de vetores bipolares ortogonais

O método de geracdo de vetores bipolares ortogonais € proposto por (FAUSETT,
1994). Nele € utilizado um vetor de sementes na geracdo de [VBOk. Chamamos de vetor de
sementes pelo fato de que através deles serd gerada uma sequéncia de vetores até a determi-
nacdo final dos[VBOs. O nimero de componentes de cada depende do nimero de vetores
desejados e do nimero de componentes escolhido para o vetor de sementes. A férmula dada

pela equacdo [3.29]leva a esse nimero de componentes de cada vetor.

n=2m (3.29)

Na equacdo 2k é o niimero de vetores ortogonais entre si para k > 0 e m é o
nimero de componentes em um vetor de sementes. E interessante observar que o nimero de
vetores serd sempre uma poténcia de base 2. Logicamente, o interessado constrdi seu conjunto,
observando esse detalhe e, apos a obten¢do dos mesmos, seleciona somente a quantidade de
vetores que necessitar.

Assim sendo, um conjunto com 2% é construido com 2%m componentes. O
algoritmo € executado a partir dos seguintes passos:

Passo 1 - Iniciagdo de m e k - Os valores de m e k devem ser determinados de acordo
com a necessidade da aplicacdo. O valor de m pode ser “1”, e a medida que o valor de m é
aumentado, a quantidade de componentes dos cresce progressivamente.

Passo 2 - Iniciagdo do vetor de sementes - O vetor de sementes € obtido através de

[3.30] Vale ressaltar que o vetor de sementes pode ter um tGnico componente.
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m
——~

Vo= (1,1,...,1)" (3.30)
Passo 3 - Célculo do nimero de componentes em um - O célculo do numero de
componentes do ¢ feito através da equagdo[3.29]
Passo 4 - Construcdo de vetores - Usa-se a fungdo de concatenagdo para a constru¢ao
dos vetores.
Sejam os vetores U = (uy, uy, ..., u,) € W = (wy,wa, ...,w,). A fun¢do de concatenagio

fee(U, W) é definida pela equagéo:

fec(U,W) = (U, Uy ey Uy Wi, Wy oy Wy) (3.31)

A partir do vetor de sementes obtido no passo 2, sdo construidos os vetores V) =
fee(VO,VOY e V3, = fee(VO,-VY), onde fcc(Vy,V,). Pode se perceber que o vetor de se-
mentes € utilizado duas vezes, sendo que na primeira hd a concatenacdo com o segundo argu-
mento com sinal mantido e na outra o sinal do segundo argumento € trocado.

Passo 5 - Construcdo de vetores - A partir dos dois vetores obtidos no passo 4, serdo
determinados quatro novos vetores com a utilizacdo da func@o de concatenagdo. Os vetores
construidos sdo V) = fec (Vi Vi), V2 = fec(V) -V, V3 = fec(V3 V3 )eV; =
fec (V?

3 ,—V3 ). Os vetores determinados pelo passo anterior sdo usados duas vezes na fungio

de concatenacdo, sendo que na primeira vez o sinal do segundo argumento € mantido e na
segunda € trocado.

Passo 6 - Sequéncia da Concatenacgdo - Sao realizadas concatenacdes até que se con-
siga 2k vetores ortogonais com n componentes: V!, ..., V2

Consideremos o exemplo em que se deseje construir 8 vetores ortogonais bipolares.
Suponha que seja decidido usar um vetor de sementes com um componente. Assim, teremos de

acordo com a equacdo[3.32] 8 componentes em cada vetor.

n=2m=8-1=8 (3.32)
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Nosso vetor de sementes é dado entdo por VY = (1). Passando ao passo 4, obtemos os

vetores dados pelas equagdes [3.33]e[3.34]

Vi = fee (VO V0) = (1,1) (3.33)
Vi = fec(V0,-V0) = (1,-1) (3.34)

No passo 5, obtemos um novo conjunto de vetores dados pelas equagdes [3.35] [3.36]
B37eB33

Vi = fec(V3,,V3,) = (1,1, 1,1) (3.35)
Vi, =fec(V3,,-Va,) = (1,1,-1,-1) (3.36)
Vi, = fec(V3,,V3,) =(1,-1,1,-1) (3.37)
Vi, = fee(V3,,-Vi,) = (1,-1,-1,1) (3.38)

Seguindo o algoritmo num possivel passo 6, obtemos os vetores dados pelas equacodes

Vg = fec (Vi Vi) = (1,1,1,1,1,1,1,1) (3.39)
ng = fCC (V41—m’_v41-m) = (1’ 1’ 17 1’ _17 _1, _la _1) (340)
ng = fCC (me’ me) = (1? la _1’ _1’ la 17 _1’ _1) (341)
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ng = fcc(vélz-m’_vzlz.m) = (la 17_1’_1’_15_17 1, 1) (342)

Vi = fec (V3 Vi) =(1,-1,1,-1,1,-1,1,-1) (3.43)
Ve, = fee (Vi —Vi,) = (1,-1,1,-1,-1,1,-1,1) (3.44)
Van = fec (Vi Vi) = (1,-1,-1,1,1,-1,-1,1) (3.45)
V8, =fec (Vi -Vi,) =(1,-1,-1,1,-1,1,1,-1) (3.46)

Se realizarmos o produto interno tomando cada par de vetores, verificaremos que serao
iguais a zero. Dessa forma, conseguimos gerar os 0ito e cada um possui oito compo-
nentes.

Uma caracteristica importante dos € que a distancia euclidiana entre eles au-
menta a medida que suas dimensdes sdo ampliadas. Pode-se mostrar isso determinando essa

distancia para um conjunto hipotético de[VBOs. Considere a formula da distancia mostrada na

equagao a partir de dois vetores U e W mostrados nas equagoes e

ﬁ = (U, up, Uz, ...n ty) (3.47)

—

W = (Wi, Wa, W3, ey Wy ) (3.43)
dU,W = \/(l/tl - W])2 + (le — W2)2 + (M3 - W3)2 + ...+ (Ltn - W,,)2 (349)

Pela caracteristica dos [VBOk, tem-se que para vetores de dimensdo n, metade das n
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diferencas da férmula da distincia se anulard e a outra metade serd igual a 2> = 4. Por essa

razdo, a férmula da equagdo[3.49| pode ser reescrita na equagéo

dyw = \/g-4= V2n (3.50)

O grifico da Figura [3.19| mostra a evolucdo da distincia euclidiana de acordo com o
aumento da dimensao entre os vetores-alvo. Com[VBCle[VNOIa distancia permanece inalterada

valendo sempre /2. Para[VBOE essa distancia é sempre crescente.

Evolugao da distancia euclidiana
12
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Figura 3.19: Distancia euclidiana de vetores-alvo

54



Capitulo 4

Método Proposto

4.1 Hipoétese de comparacao de vetores-alvo - Interseccao en-
tre regioes de convergéncia

A medida que os vetores-alvo convencionais (VBC)s ou os vetores-alvo ndo ortogo-
nais (VNO)s aumentam de dimensdo, seu produto interno também aumenta. Quanto maior o
valor do produto interno, menor serd o angulo formado entre esses vetores, o que indica que
qudo maiores forem esses vetores, maior serd a similaridade deles, ou seja, ficardo mais prox-
imos de um paralelismo. Por outro lado, vetores ortogonais sempre tém produto interno nulo,
fazendo com que os mesmos tenham um angulo de 90° entre si. Essa propriedade matematica
possibilita que os vetores tenham a maior distancia possivel entre si. A maior distancia implica
em uma menor similaridade. Logicamente essa menor similaridade facilita a capacidade da
rede [MLPlem reconhecer padrdes.

Observe a interferéncia que os vetores-alvo comuns acarretam entre suas dreas de
convergéncia. A Figura[.T|ilustra o treinamento de umaRNAJcom o uso de vetores comuns. A
Figura 4.2/ mostra o treinamento de uma usando [VBOk. E perceptivel que a interferéncia
é muito menor se comparada ao uso dos vetores convencionais. E nessa 1gica que o uso

de possibilita uma aprendizagem que permite que a Rede possua maior capacidade de
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generalizacgdo.
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Figura 4.1: Treinamento de rede [MLPlcom o uso de vetores-alvo comuns
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Figura 4.2: Treinamento de rede MLPl com o uso de vetores-alvo bipolares

e ortogonais

Outro ponto interessante de ser analisado € a questdo da distancia euclidiana. As

equagoes [.1] e [4.2] representam dois possiveis vetores-alvo, a equagdo [4.3] ilustra o produto

interno entre eles e a equagdo [4.4] sua distancia euclidiana.

—_
Vi=(V1,V2,---,Vn)

N
W,' = (Wl,Wz,...,Wn)
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\_/:ov_V)iTzvl-wl+vQ-w2+V3-w3+...+vn-wn 4.3)
2 2 2 2
dy, = \/(wl—vl) +(wa=v) +(ws—v3) +...+(w,—vy) 4.4)

Pode-se ver o caso especifico em que v e W sdo ortogonais bipolares com tamanho n.
Seu produto interno terd 7 parcelas cujo produto € positivo e 5 parcelas cujo produto € negativo.
Parcelas cujo produto € positivo correspondem aquelas em que os termos t€ém mesmo sinal.
Estes termos tém diferenca nula, ndo interferindo na soma compreendida pela raiz quadrada da
férmula da distancia euclidiana representada pela equagdod.4] Termos que tém sinais diferentes
terdo diferenca cujo médulo € igual a “2”. O quadrado dessas diferengas contribui para a soma
compreendida pela raiz quadrada da férmula da distancia euclidiana. Logo, quanto maior for o
valor de n, maior sera a distancia euclidiana entre os vetores.

No caso dos ou de [VBCs, um dos termos na posi¢do “i”” é igual a “1” e os
demais sdo iguais a “~1”. Dessa forma, se v e w forem convencionais, as diferencas entre
os termos correspondentes serdo sempre iguais a 0, exceto nos dois termos, um de cada vetor,
que sdo iguais a “1”. Conclui-se que a distancia euclidiana de vetores convencionais € sempre
menor que a de [ VBOk.

Deve-se analisar também os vetores bindrios (VBN)s que tém um elemento igual a
“1” na posi¢ao “7” e os demais elementos iguais a “0”. A distancia entre quaisquer €
sempre igual a \/2 independentemente da sua dimens3o.

Esse aspecto dos proporciona a obten¢do de um nimero maior de neur6nios
ativos. Além disso, essa distancia ampliada entre os vetores-alvo pode ser comparada a dife-
renga entre padrdes, o que nos mostra que a[MLPImelhora seu desempenho gracas a similaridade

nula entre esses vetores. Isso ndo ocorre com 0s vetores convencionais.
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4.1.1 Posicoes relativas entre circunferéncias

Para tornar clara a discussdo aqui apresentada, é importante fazer mengao a posi¢coes
relativas entre circunferéncias. Esses conceitos sdo importantes para se obter uma melhor vi-
sualizacdo das regides de convergéncia. Tomamos o conceito de circunferéncia e de raios de
convergéncia no espaco bidimensional para fins ilustrativos. Entretanto, nos problemas préticos
lidamos com regides do espago n-dimensional cuja visualizagdo é complexa. Duas circunferén-

cias podem ser concéntricas, secantes, tangentes internas, tangentes externas ou simplesmente

externas como ilustram as Figuras 4.3] 4.4 B.5 4.6]e

Figura 4.3: Circunferéncias concéntricas

Figura 4.4: Circunferéncias secantes

58



Figura 4.5: Circunferéncias tangentes internas

Figura 4.6: Circunferéncias tangentes externas

Figura 4.7: Circunferéncias externas
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4.1.2 Procedimento experimental sobre regioes de convergéncia

A fim de comprovar a hipétese apresentada nas Figuras [@.T|e [4.2] foram realizados ex-
perimentos para a classificacdo de digitos manuscritos com redes neurais do tipo[MLPL Os digi-
tos manuscritos (Semeion Handwritten Digit) foram obtidos do repositdrio internacional con-
hecido como UCI Machine Learning Repository (REPOSITORY/, 1994). Tratam-se de padrdes
obtidos de um grupo de cerca de 80 pessoas que foram solicitadas a escrever duas vezes os al-
garismos de 0 a 9. Na primeira solicitacdo, as pessoas escreveram os digitos de forma tranquila,
primando pela perfeicao dos manuscritos. Na segunda solicitacdo, as pessoas foram orientadas
a escrever os algarismos de forma répida, sem preocupacdo com a legibilidade dos mesmos.

Cada algarismo foi digitalizado em uma imagem contendo 256 pixels, no formato de
16 linhas por 16 colunas. Cada imagem foi processada numa escala de resolug¢do de 256 niveis
de cinza para entdo ser binarizada. Para cada pixel correspondente ao fundo da imagem, foi
atribuido o valor “0” e para os pixels do algarismo, foi atribuido o valor “1”. No treinamento
desse trabalho, os pixels com valor “0” passaram a receber o valor “—17, para que fosse possivel
realizar o treinamento com vetores bipolares.

Esses experimentos tiveram por objetivo a avaliacdo das distancias euclidianas en-
tre os vetores-alvo e as saidas obtidas durante o treinamento da rede. A comparagdo ocorreu
entre vetores-alvo bipolares convencionais e vetores-alvo bipolares e ortogonais. No caso dos
vetores-alvo bipolares convencionais foram avaliadas as dimensdes 10, 16 e 32. Para os vetores-
alvo bipolares e ortogonais foram utilizadas as dimensdes 16 e 32. No total, foram comparados
5 tipos de vetores-alvo.

Dessa maneira, cinco tipos de redes neurais foram utilizadas nos experimentos, corres-
pondendo cada um a um tipo de vetor-alvo. A camada de entrada é formada por 256 neurdnios.
Todas as redes foram treinadas com 50 neurdnios na camada intermedidria. A quantidade de
neurdnios da camada de saida depende do tipo de vetor-alvo utilizado. Os pesos sindpticos ini-
ciais foram mantidos fixos a fim de garantir a igualdade de condi¢des nos treinamentos. A taxa

de aprendizagem foi fixada em 0,2.
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Ao todo foram utilizados 10 conjuntos de dados, ou 10 amostras. Para cada rede
neural, foram realizadas 10 simulagdes, ou seja, a mesma rede neural foi treinada 10 vezes. Em
cada uma dessas simulacdes foi utilizada uma amostra de treinamento diferente. Cada tipo de
rede foi treinada com cada uma das amostras disponiveis para treinamento.

Em cada rede, foram calculadas as distincias euclidianas entre a saida obtida pela
rede e os vetores-alvo em tempo de treinamento. Cada treinamento foi programado para ser
encerrado com 10000 ciclos.

Ap0s a execugdo de todas as simulacdes, foi selecionada a maior de todas as distancias
euclidianas correspondente a cada padrdo. Se cada rede treina 10 digitos, cada treinamento
conta com 10 valores de maximas distancias entre as saidas e seus respectivos alvos. Como
sdo 10 redes para cada tipo de vetor-alvo, temos um total de 100 maximos valores de distancia
euclidiana citados anteriormente.

Essas distancias mdximas sdo associadas aos raios de convergéncia do treinamento
de cada padrao em torno da saida esperada, ou melhor dizendo, em torno de seu vetor-alvo
correspondente. Deve ser lembrado que o conceito de raio ndo se restringe a circunferéncias
que sdo proprias do espagco bidimensional e esferas que € um dos tipos de superficies do espaco
tridimensional. Toda e qualquer regido do espaco R" que seja composta por pontos equidistantes
a um centro traz consigo o conceito de raio. Nos experimentos abordados, estamos trabalhando
em espacgos com dimensdes de tamanhos 10, 16 e 32, e iremos visualizar essas distancias como
raios de convergéncia.

Essa avaliacdo é importante no sentido de estudar a nuvem de pontos do espago n-
dimensional que € produzida em torno de cada vetor-alvo. De maneira mais ampla, as respostas
para a hipétese levantada nas secoes 4. I|e[d.2]estdo na nuvem de pontos que é formada em torno
de cada vetor-alvo usado no treinamento da rede MLPL Cada vetor terd sua respectiva nuvem.
A intersec¢do entre essas nuvens vem de encontro a discussdo levantada e nos mostram de que
maneira os melhoram a capacidade de generalizacdo de redes do tipo[MLPL

Relacionando essa discussao com as posi¢des relativas de circunferéncia mostradas

na subsegdo [4.1.1] € possivel chegar a seguintes conclusdes. Nao ¢ possivel que as regides de
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convergéncia estejam dispostas como circunferéncias concéntricas ou tangentes internamente
conforme mostrado nas Figuras 4.3]e 4.5] Isso é explicado pelo fato de que entendendo cada
vetor-alvo como o centro da regido de convergéncia, eles nunca estardo na mesma posi¢do. A
associacdo das distancias mdximas com os raios de convergéncia também explica a impossibi-
lidade de haver regides dispostas como citado anteriormente.

Assim, nessa associagdo de posi¢des relativas de circunferéncias com regides de con-
vergéncia, nos restam regides de circunferéncias secantes, tangentes externamente ou externas
conforme mostrado nas Figuras 4.4, 4.6|e 4.7] O ideal seria a disposigdo de regides de con-
vergéncia externas ou tangentes externamente dando assim a condi¢c@o de interse¢do vazia ou
de interse¢do com ponto tnico. Contudo, os resultados experimentais que serdo mostrados a
seguir, indicam a ocorréncia apenas de regides secantes. Assim, sempre existe intersecdo en-
tre as regides de convergéncia. Dessa maneira verificam-se que, regides de convergéncia com

menor grau de intersec¢do possibilitam uma melhor aprendizagem para a rede neural.

4.1.3 Resultados experimentais sobre areas de convergéncia

Os resultados estatisticos sdo apresentados na Tabela e no grafico da Figura 4.8
A partir das simulagdes foram determinados os médximos das distancias entre o vetor-alvo e
as saidas obtidas pela rede em cada uma das 10 simula¢des. Considerando que cada rede foi
treinada para reconhecer 10 padrdes (digitos manuscritos de 0 a 9), entdo, cada simulagdo gerou
10 maximos. Dessa maneira, cada tipo de rede neural, treinada com um tipo de vetor-alvo, tem
100 valores para maximas distdncias. A seguir, apontamos as medidas estatisticas que sdo

apresentadas na Tabela[d.T]e os dados sobre os vetores-alvo.

1. Mdximos globais - para se obter o valor de um maximo global, de um conjunto de
100 maximos, escolheu-se o maior de todos;

2. Média estimada dos mdximos - é a média aritmética dos 100 maximos obtidos nas
10 simulagdes;

3. Intervalo de confianga para a média - considerando um nivel de significincia de
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5% foi determinado um intervalo de confianca para a média dos maximos;

4. Desvio-padrdo - foi calculado o desvio-padrao dos 100 maximos obtidos no expe-
rimento de maneira a determinar o grau de variabilidade das distancias euclidianas;

5. Coeficiente de variagdo - a partir do desvio-padrao e da média dos méaximos, foi
determinada a variac¢do relativa de cada tipo de vetor-alvo;

6. Distdncia entre vetores-alvo (dva) - trata-se da distiancia euclidiana entre vetores-
alvo que € tnica para cada tipo de vetor-alvo, uma vez que eles sdo equidistantes;

7. Metade da dva - %dva - metade da distancia entre vetores-alvo que € o limite do raio
ideal de regides de convergéncia, visto que nessa condi¢ao as regides estariam dis-
postas como em circunferéncias tangentes externamente, ou seja, o raio é a metade
da distancia entre os centros das regides;

8. Diferenca entre mdximos e %dva - € a diferenca entre os maximos globais, que
representam os raios das regides de convergéncia obtidos nos experimentos € o
raio de regides de convergéncia ideais que sdo a metade da distancia euclidiana
entre vetores-alvo;

9. Percentual da diferenca em relagcdo a %dva - é o percentual da diferenca citada no

item 8 em relacdo ao raio ideal para regides de convergéncia citado na linha 7.

Tabela 4.1: Anélise estatistica da comparagdo das dreas de con-
vergéncia de vetores-alvo

Parametros estatisticos VBC(10) VNO(16) VNO(32) VBO(16) VBO(32)
1 - Maximos globais 5,00 6,58 9,75 6,26 8,57
2 - Média estimada dos maximos* 2,65 3,03 3,70 5,18 7,33
3 - Intervalo de confiangca da média* 2,52a2,77 2,82a3,24 | 3,32a4,09 | 509a527 | 7,23a7,44
4 - Desvio-padrao estimado* 0,63 1,06 1,95 0,47 0,53
5 - Coeficiente de variagdo™ 23,84% 34,93% 52,85% 9,16% 7,23%
6 - Disténcia entre vetores-alvo (dva) 1,41 1,41 1,41 5,66 8,00
7 - Metade da dva - %dva 0,71 0,71 0,71 2,83 4,00
8 - Diferenca entre maximos e %dva 4,29 5,87 9,04 3,43 4,57
9 - Percentual da diferenca em relacdo a %dva 607,11% 830,55% 1278,86% 121,32% 114,25%
* As estimacdes foram feitas ao nivel de 5% de significancia

Pode-se verificar que os menores coeficientes de variacdo sdo obtidos com a utiliza-
cdo de [VBOs. Isso mostra que os raios de convergéncia de seus respectivos vetores-alvo sao
mais homogéneos ao passo que os vetores-alvo bipolares e ndo ortogonais possuem raios de

convergéncia bastante heterogéneos, principalmente quando suas dimensdes sao ampliadas. Os
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Estudo das areas de convergéncia
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Figura 4.8: Comparagdo das invasdes entre dreas de convergéncia

coeficientes de variacdo sdo menores do que 10% para e sdo superiores a 20% para os
de maneira que para a dimensao 32 seu valor chega a 52,85%.

Contudo a melhor forma de avaliar a interseccao entre as dreas de convergéncia é a
comparacao do quanto excede o raio da drea de convergéncia em relagdo a metade da distancia
entre vetores-alvo. Metade da distincia entre os vetores-alvo seria o limite do raio ideal para
as dreas de convergéncia, visto que nessa situacdo teriamos circunferéncias tangentes externa-
mente. A diferenga entre o raio de convergéncia obtido, ou seja, o maximo global e a metade
da distancia entre os vetores-alvo representa o quanto o raio de convergéncia avanca além do
limite do ideal. Com os o avango vai de 607,11% para (10) a 1278,86% para VNO (32).
No caso dos esse avanco é da ordem de 121,32% para[VBOI (16) e 114,25% para[VBO|
(32).

O grifico da Figura [4.8] também nos mostra essa diferenga. Verifica-se que as dife-
rengas entre os maximos globais e %dva excede a metade das distincias entre vetores-alvo com
pouca intensidade quando os mesmos sdo [VBOk. No caso de vetores-alvo do tipo VBCk ou
[VNOE essas mesmas diferencas excedem de maneira bastante intensa a metade das distancias

entre vetores-alvo.
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Tomemos uma maneira adicional de avaliagcao das regides de convergéncia. Conside-
remos uma representacdo bidimensional de circunferéncias com raios equivalentes aos raios de

convergéncia obtidos nos experimentos. As Figuras 4.9 [4.10] 4.11] 4.12] e 4. 13| representam as

circunferéncias ilustrativas das regides de convergéncia que tém seus centros distantes entre si
de acordo com as distincias entre os vetores-alvo. Tais distancias s@o ilustradas em cada uma
das figuras. Todas as figuras estdo representadas na mesma escala o que permite uma compara-
cdo justa. Essas figuras mostram a invasao que cada regido de convergéncia tem nas regides de

convergéncia de outro vetor-alvo.

-11-10-9 -8 -7 6 % 6 7 8 910111213 1

Figura 4.9: Regides de convergéncia para VBC (10)

Figura 4.10: Regides de convergéncia para VNO (16)

A Figura 4.9 mostra a regido de convergéncia da [VBCk e as Figuras 4.10] e {.11]
mostram as regides de convergéncia para[VNOk. Pode-se verificar que as regides de convergén-
cia avancam de forma bastante significativa umas nas outras. O que vemos € praticamente uma
sobreposicdo de uma regido sobre a outra. Essa caracteristica dos vetores-alvo do tipo e
[VNO|vem de encontro com a hipétese formulada na Figurald.Tonde o alto grau de similaridade

dos pontos do espaco de saida dificulta a aprendizagem da [RNAL
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Figura 4.11: Regides de convergéncia para VNO (32)

Figura 4.13: Regides de convergéncia para VBO (32)

No caso das Figuras [4.12] e f.13] existe o avanco de uma regido sobre outra, porém
com intensidade bem menor. Nesse sentido, os resultados experimentais estdo de acordo com
a hipétese formulada. Pela ortogonalidade entre vetores-alvo do tipo[VBOla similaridade entre

eles € nula. Logo, a intersecdo entre as regides de convergéncia deveria ser bem menor como
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pode ser concluida pela anélise dos resultados experimentais.
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Capitulo 5

Analise matematica

5.1 Melhoria do desempenho de com o uso de
como vetores-alvo da rede

Resultados experimentais demonstrando a melhora do desempenho de redes do tipo
MLPI com o uso de como vetores-alvo, ja foram mostrados nos trabalhos de Nomura et
al. (2005), Nomura et al. (2004), Manzan et al. (2011) e Nomura et al. (2010). Entretanto, as
razdes para esse desempenho merecem um estudo mais cuidadoso e detalhado a fim de esclare-
cer quais elementos garantem essa melhora na capacidade de reconhecer padroes degradados.

No intuito de responder essa questao, esse estudo teve por estratégia, a anélise genérica
da propagacao de dois padrdes consecutivos juntamente com as retro-propagacdes de seus erros.
Ap6s a apresentacdo de um padrdo para a rede, sua saida € comparada com o vetor-alvo corres-
pondente. A diferenca dessa comparagdo € utilizada na atualizagdo dos pesos sindpticos. Logo
faz-se a comparagdo das interferéncias de vetores-alvo consecutivos, que podem ser ortogonais
ou ndo, na atualiza¢do dos pesos.

Ap0s a propagacao do primeiro padrdo os pesos sindpticos iniciais sdo atualizados e
nessa atualizac¢do, ocorre uma comparagao entre a saida encontrada e a saida desejada, ou seja,

uma comparagdo com o vetor-alvo. Quando o segundo padrdo € propagado pela rede ainda
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dentro do mesmo ciclo, os pesos sindpticos sdo atualizados na propagacao do primeiro padrao,
que contém a diferenca envolvendo seu vetor-alvo. Nessa nova atualizagdo dos pesos, temos
presentes a comparacao do segundo vetor de saida com o segundo vetor-alvo. Mas esse sinal
propagado possui valores oriundos da diferenca com o alvo do primeiro padrio.

A partir dessa evidéncia, € que se realiza o estudo dessa interacdo entre dois vetores-
alvo de padrdes diferentes e consecutivos. Em que essa interacdo interfere na aprendizagem
da rede? Quais sdo as diferencas quando sdao usados ou vetores convencionais como
vetores-alvo da rede?

Inicialmente € feita uma andlise sobre o que acontece na atualiza¢do dos pesos sindpti-
cos dos neurdnios que ligam a camada intermedidria a camada de saida. Em seguida € analisado
0 que ocorre na atualizagdo dos pesos sinapticos dos neurdnios que ligam a camada de entrada
a camada intermedidria.

Nas expressdes matemadticas mostradas neste trabalho, iremos considerar que o sim-
bolo “-” representa a multiplicacdo usual entre matrizes ou o produto entre dois nimeros reais

€699
[ ]

ou ainda a multiplicagdo de um escalar por uma matriz. O simbolo serd atribuido para o

produto interno entre vetores do espaco R". O simbolo “*” é usado para uma multiplica¢do ndo
usual entre duas matrizes com mesma dimensao. Nessa operacdo, cada elemento da primeira
matriz, correspondente a i-ésima linha e j-ésima coluna, ¢ multiplicado pelo elemento da se-
gunda matriz, correspondente a i-€sima linha e j-ésima coluna. O resultado da operacdo é uma
matriz com a mesma dimensao das matrizes envolvidas pela multiplicacdo ndo usual.

Esse estudo foi submetido em forma de artigo ao “ICAI’12 - The 2012 International

Conference on Artificial Intelligence” e foi aceito para publicacio nos anais do evento (Manzan

etal., 2012).
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5.2 Atualizacao dos pesos entre a camada intermediaria e a
camada de saida

Consideremos que um padrdo de ordem ¢ seja propagado pela rede, e consideremos a

q
retro propagacdo do erro, mais especificamente o cdlculo de ¢; na equacdo

b= (1 -3%) - 7 (vine) 5.)
Onde:
t(i - Representa o vetor-alvo correspondente ao g-ésimo padrdao que € propagado pela
rede.
qu - Representa a saida da rede para o q-€simo padriao que é propagado pela rede.
f! (y{Z,{) - Denota a derivada da funcdo de ativacdo da saida liquida da rede yizak no
g-ésimo padrao.

Representemos a expressio 5.1 de forma vetorial na expressao|[5.2]

— q — — q —
4 01
153 02
q q
g ) T T )
Or = - [yl Vs ...yk] * [y’l Voo y,’c] = (5.2)
1y O

Onde:

(t; — y;) € a diferenca entre o i-ésimo valor do vetor-alvo t; e o i-ésimo valor da saida
Yi-

Na equagdo[5.2] podemos identificar algumas diferencas entre o uso de[VBCs, VBNE,
e[VBOk. Se forem utilizados como alvo da rede, os valores de y; estardo sempre

compreendidos entre “0” e “1”. Nesse sentido quando o valor do k-ésimo elemento do vetor-
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alvo for “0”, a diferenca (#; — y;) estard compreendida entre “~1” e “0”. Por outro lado, quando
o valor do k-ésimo elemento do vetor-alvo for “17, a diferenga (#; — y;) estard compreendida
entre “0” e “1”. Essas diferengas sdo sempre multiplicadas pela derivada da fung¢do ativacao em
vi. Sendo a funcdo de ativac@o sempre crescente, essas derivadas serdo sempre positivas. Como
nesse tipo de vetor-alvo, todos os elementos sao nulos pela exce¢do de um elemento na posi¢ao

[1P+24

i” que serd igual a “17, os valores de ¢, serdo todos negativos estando entre “—1” e “0” exceto
pelo elemento da posicao “i”.

No caso dos e os valores de y; estdo sempre compreendidos entre “—1”
e “1”. Se o valor de um elemento #; do vetor de saida for “1”, a diferencga (7; — y;) estard com-
preendida entre “0” e “2”. Por outro lado quando o valor do elemento de #; do vetor de saida
for —1, a diferenca estard compreendida entre “-2” e “0”. Essas diferencas sdo sempre multi-
plicadas pela derivada da fungdo ativagdo em y;. Sendo a fun¢do de ativacdo sempre crescente,
essas derivadas serdo sempre positivas. e tém todos os elementos iguais a “—1”

(X344

exceto por um elemento na posi¢ao “i”” que € igual a “1”. Logo os valores de J; serdo sempre
negativos exceto na posicao “i”.

No caso de[VBOk, podemos ter um vetor com todos os valores iguais a “1”” e os outros
vetores com metade dos elementos iguais a “1” e a outra metade dos elementos iguais a “—1”.
Assim sendo, para o primeiro vetor, todos os valores de ¢, serdo positivos. Para os demais

vetores ortogonais, metade dos valores de J; serd positiva e a outra metade serd negativa.

O vetor 6; € usado no cdlculo de Aw  [5.3]e Aw0, [5.4]

q q
AijZCZ'ék'Zt]j (53)
q q
AWOk =a- 61( (54)

No caso de Awj; ha uma multiplicacio pela matriz Z ; que tem valores compreendidos
entre “—1” e “1”. Quando sdo utilizados VBCk, VNOk ou [VBNE, cada linha da matriz de Aw

. . g q .
terd todos os seus elementos com sinal oposto ao j-€simo valor de z; exceto em uma linha na
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posicdo “i” correspondente ao valor positivo de ¢;. Constatamos essa informagao com o caso

da propagacao do 1° padrdo de treinamento em uma rede que usa vetores convencionais de di-
-« q .. . .

mensdo “k” como vetores-alvo. Os valores de z; podem ter sinais arbitrarios. Para exemplificar

. q . . ~
consideremos que z; tenha os sinais de seus valores de acordo com a equagio

ij=[+ fo - g _] (5.5)

Com esse exemplo o célculo de Aw é dado pela equagio[5.6]

q -
Awp=a-6p-zj=|a-| [+ + ... = + || =
rn—1

(5.6)

Para [VBOk, quando o vetor tiver todos os seus valores iguais a “1”, todas as linhas

da matriz de sinais Awj, terdo o mesmo sinal dos valores de zq ;. Para os demais vetores orto-
gonais metade das linhas da matriz de sinais Awj; terd sinal oposto ao sinal do j-ésimo valor
de 7 ; enquanto a outra metade terd o mesmo sinal dos valores de Z ;. Para exemplificar, vamos

. q . . e ~
considerar que z; tenha 0s mesmos sinais exibidos na equacio Nesse caso, os valores da

equacdo 5.7 serdo:
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+ + - 4+ -
—q- T
+
n
2
+
q
q 7 4 . + + .. -+ -
ijk=a/'(5k'Zj= a- B e T = (5'7)
- - + - +
- n
2
- - + - +

Ja para Aw(y, a interferéncia do tipo de vetor-alvo € mais acentuada. Os valores dessa
matriz de sinais sdo obtidos pela multiplica¢ao do escalar @ pelos valores de §;. Com [VBC,
ou[VNOE, todos os valores de Aw0; serdo negativos exceto por um valor na posic¢do “i”.
Veja, por exemplo, a propagagdo do 1° padrao de treinamento com o uso de qualquer um desses
vetores-alvo em [5.8] No caso dos [VBOE, todos os elementos serdo positivos para o vetor que

tem todas as entradas iguais a “1”. Para os outros vetores bipolares e ortogonais, metade desses

valores serd positiva e a outra metade negativa como mostra[5.9]

q q
T T

q q + _ _ + _ _

MO =a-6,=a- = (5.8)
n-1 n-1
q q
T T
q _ _ _ _
AWO, = a - + ...+ o A (5.9)
; ; ;
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O uso dos tem capacidade maior de preservar as caracteristicas do sinal do

padrdao em propagacdo. Isso possibilita um mapeamento mais eficiente, pois o reconhecimento

de cada padrdo em particular, € feito de forma mais independente e com uma convergéncia mais

direcionada.

5.3 Atualizacao dos pesos entre a camada de entrada e a ca-

mada intermediaria

Consideremos a propagacao de dois padrdes de treinamento consecutivos, sendo um

padrdao de ordem ¢ e o outro padrio de ordem g + 1. Para o padrdo de ordem ¢, tomemos

pontualmente os cdlculos dos vetores de atualizagdo expressados nas equagdes [5.10] [5.11] e

5.12

g+l
Para o padrdo de ordem g + 1, vamos analisar a determinag¢do de 6in; que € mostrado na

equacdo[5.13]

q 9 q 9
b= (1 -3%) - (vine) (5.10)
q 9 ¢
Aij=a"(5k'Zj (511)
g+l ¢ 4
ij=ij+Aij (512)
q:+—1 m | g+1 g+1
6ll’ljzz 6k Wik (513)
k=1

Substituimos as equagdes [5.10]e [5.12] na equagdo [5.13| obtendo-se a equagdo [5.14]

Sin, =3 {l(f’ﬁf - ";,j) f (yq;nlk)] . [W?,k + Aw jk]} (5.14)

k=1

Substituindo a expressdo [5. 11| na expressdo[S.14] passamos a ter:
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(()fl:l’llj = i {[ 1y f (yll’lk) - yk f (;l;k)‘l . |:ijk + - (;Jk qu]} (515)
k=1

Realiza-se substitui¢cdo da expressdo [5.10] na expressdo [5.15 obtendo-se a expressao

Sin, = i{lqﬁf i (ymk) L (qu]k)] . [ijk+a/. (;’k_qu) f (y{%k) .z’]j]} (5.16)
k=1

Se trabalhada a expressao [5.16|resultard em:

g+1 gl q
/ q q . q
g1 m te - f" | ying Wik +a- -t f (ymk) 4

Oin; = kZ; g+1 g+ \ | N q
e S yink —a -y f' | ying |- z;
Pela propriedade distributiva da adi¢cdo pela multiplicacdo de matrizes, obtemos a

equacio

(5.17)

[ q+1 q+1 q+1 g+1 q 4q ]
(tk f! (ymk))'(wqjk) (lk -f! (ymk))’(a"tk'f’ (ylnk)'ij)
g+1 q+1 q:i—l
g+l m (fk f'( lnk)) : (a"qu'f'( mk) ) (yk - f! (ylnk)) : (ijk)
6il’lj = Z 1
g+l f af A q
()’k f (ylnk)) . (Cl'tk-f (ymk) -zj)
1 q+1
(q)jk f! (ymk)) (01 Vi f’( ) Z,)
A expressdo obtida na equagio[5.18] é mostrada em forma vetorial na expressao dada

na equagao

(5.18)

bl
Il
—_

75



Is

q

W1

W22

Is

Jjl

Wk

(5.19)

'[Zl 2 .- Zj]



Da expressao [5.19]extraimos o segundo termo que € representado pela equagdo [5.20]

—q— —q—
I A
g+1 gq+1 q
1) Y5
h th ... hl|* yll yg yllc - * 121 2 ... I (520)
[ 7k | _)’12_

A expressdo dada pela equagdo [5.20] possui uma particularidade. Ela compreende
vetores-alvo diferentes. A interacdo desses vetores influencia no resultado da expressdao quando
sdo usados [VBNk, VBCk, ou[VBOK. Para visualizar a diferenga existente, relembramos
que a ¢ um escalar positivo (taxa de aprendizagem) e que todos os outros elementos da ex-

pressdo sdo vetores. Consideremos esses vetores com seus valores genéricos a seguir:

+1
qfk Z[al a, ... ak] (5.21)
gq+1
f’(yink):[m1 m ... mk] (5.22)
bi
b,
=] . (5.23)
by
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seguinte forma:

(o o

ak] * [ml ny

f (yg’lk) =

3= [Zl 22

al

n

ny

N

)

Dessa forma o produto da expressdo [5.20] pode ser reescrito na expressdo [5.26 da

by

ni
ny

*1 . '[Zl 22

ng

)

(5.24)

(5.25)

(5.26)

Resolvendo apenas os produtos especiais de multiplicacdo de elemento por elemento,

ficamos com:

[611’711 anmy

o] @
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byn,
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'[Zl o ... Zj]
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b]l/ll
b2n2

a-lam aym, ... akmk] : . : [Z] 7 ... Zj] (528)
bkl’lk

((I . [a1m1b1n1 + a2m2b2n2 + ...+ akmkbknk]) . [Zl 2 ... Zj] (529)

Da expressio|[5.29| consideremos apenas o termo dado pela expressao [5.30

(alblmlnl + a2b2m2n2 +...+ akbkmknk) (530)

Os produtos m;n; para 1 < i < k serdo todos positivos, pois sdo resultados da derivada
da funcdo de ativacdo que é sempre crescente, tendo consequentemente valores positivos pela
ascendéncia da funcdo. Os valores de a; e b; para 1 < i <k, dependem do tipo de vetor-alvo
utilizado. Eles assumem valores iguais a “0”, “1” ou “-17.

Vetores-alvo convencionais t€ém todos os elementos iguais a “~1” exceto por um ele-
mento na posicdo “7” para 1 < i<k que serd igual a “1”. Dois vetores-alvo convencionais tem
o elemento “1” em posicdes distintas. Logo o resultado de dois dos produtos a;b; para 1 <i<k
serd “—1”. Os demais produtos serdo todos iguais a “1”.

Vetores-alvo bindrios t€ém todos os elementos iguais a “0”, exceto por um elemento
na posicao “i” que € igual a “1”. O resultado de todos os produtos a;b; para 1 < i <k serad
sempre “0”, pois dois vetores-alvo diferentes tem o elemento “1” em posi¢des distintas. Assim,
o termo destacado na expressdo [5.30] serd nulo, tornando nulo o vetor correspondente ao item
da expressao [5.35]

Por outro lado, quando os vetores sdo ortogonais bipolares, metade dos produtos a;b;

serdo iguais a “1” e a outra metade serd igual a “—1".

Considerando vetores-alvo com dimensdes maiores do que quatro, podemos afirmar
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que a expressdo [5.30] terd médulo sempre maior quando os vetores-alvo forem do tipo ou
VNO
Para exemplificar, consideremos que os vetores-alvo sejam de tamanho 16.

+1 q
Tomemos também, por exemplo, que os valores de f’ (yink) e f’ (yink) sejam dados pelas

(13 bal

expressdes [5.31]e[5.32] Consideremos ainda que a taxa de aprendizagem “a” seja igual a 0,01.

f,(yqi;;k):[l 111 .. 1] (5.31)

16

lf’(yqi;t]k)]l[l 111 ... 1] (5.32)

16

q;k1=|:1 1ol -1 —1] (5.33)
16
[ri]T=[—1 1 -1 -1 ... —1] (5.34)

-1 1
1 1
-1 |1 !
S R | O OO ] XY Bt I Y AP CE S
1;16 1x16 . .
-1 1
Lol
16x1 16x1
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(-1)-1
1-1

[1-1 (-1)-1 (-1)-1 ... (—1).1]-0,01- (=01 -[a zZq... z,] (5.36)

1x16
(=1)-1
i ]
16x1
-1
1
1 4
[T X T [ B P (5.37)
1x16 .
-1
[T
16x1
q
:[1-(—1)+(—1)-1+(—1)-(—1)+...(—1)-(—1)]-0,01~[Z1 2 ... Zj]
16
q
:[(—1)+(—1)+1+1+...+1]-O,01-[Z1 ... Zj] (5.38)
16
q
:14-0,01-[Zl _— Zj]

Considere agora que os vetores-alvo sejam ortogonais de tamanho 16, representados

g+1

q
pelas expressoes [5.39|e(5.40|e que f’ (yink) e f' (yink) tenham seus valores preservados.

tk=[1 111 .. 1] (5.39)
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16

1 1
| 1]*[1 Lo 1]-0,01- - -[zl “

1x16 1x16

16x1 16x1

1-1

1-1
[1-1 1-1 ... 1-1 1-1]‘0,010 ‘[zl 2
(-1)-1

1x16

(-1)-1

16x1
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1
R ] R XURY Il B P (5.43)

1x16

q
:[1-1+...+1-1+1.(—1)+...+1-(—1)]-0,01.[Zl I Zj]

16

q
:[1+...+1+(—l)+...+(—1)]-0,01-[zl 2 ... Z]] (5.44)

16

q

:O'O,Ol'[Zl 2 ... Zj]

5.4 Confirmacao da hipétese formulada

+1

Como foi admitido que os valores de f’ (yink) e f’ (yiizk) eram todos iguais a 1, a
expressdo [5.44] tornou-se um vetor nulo. Mesmo quando esses valores sdo diferentes entre si,
¢ possivel visualizar que o termo da expressdo [5.30] serd sempre menor quando sdo utilizados
[VBOk. A expressao [5.30] age como um fator potencializador do sinal correspondente a ex-
pressao Os valores que forem negativos na matriz z ; serdo menores quando utilizados
vetores-alvo ndo ortogonais. Por outro lado os valores positivos serdo maiores quando utiliza-
dos os mesmos vetores.

Como a expressao[5.20]é um termo do cdlculo de diny, podemos visualizar a influéncia
dos vetores-alvo no aprendizado da rede. A interagdo entre dois vetores-alvo numa expressao

matemadtica de produto matricial pode ser entendida como um ruido de uma saida sobre a outra.
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O uso de minimiza essa propagacao de ruido. Ocorre entdo um refinamento na apren-
dizagem da

Considerando que diny € usado no cdlculo de 6, dado pela expressao [5.45] e que este
por sua vez € usado nos cdlculos de Av;; da expressdo [5.46) e de Av0; da expressio [5.48] é
notdrio o efeito deste vetor sobre a atualizacdo dos pesos da rede. O ruido propagado interfere
no treinamento da [MLPl Os sdo mais distantes entre si do que os [VNOk. Essa maior

distancia euclidiana facilita a aprendizagem da rede.

q+1 q+1 g+1
6}' = 6”’1]]” Zil’lj (545)
gq+1 gq+1 g+1 q:#l , q:i-l g+1
Avij=a-6;-x; =a-|oin;- f'| zin; || x; (5.46)
q+1 gq+1
q+1 g+1 g+1 q+1
Avij=|a- [5in1 oiny ... 5inj] * [f’ (zml) f! (Zlnz) U & (zmj)] '[X1 P Xl]
(5.47)

g+1

g+1 g+1 g+l q+1 g+l
A =a-6; =a- [5in1 Siny ... 6inj]*[f'(zml) f’(Zlnz) f/(zlnj)] (5.48)

Na prética essa minimizacao do ruido mostrada por meio da andlise matematica, pos-
sibilita um distanciamento dos pontos de saida no treinamento entre padrdes diferentes em

conformidade com a hipétese formulada.
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Capitulo 6

Analise experimental - Classificacao de

digitos manuscritos

6.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se resultados experimentais que mostram a superioridade dos
vetores-alvo bipolares e ortogonais sobre os vetores normalmente utilizados como alvos de
redes do tipo no reconhecimento de padrdes. Os experimentos foram realizados para a
classificagdo dos digitos manuscritos utilizados no estudo das regides de convergéncia da secdo
4.1l

Os digitos manuscritos utilizados nos experimentos possuem um alto grau de
degradacdo e irregularidade. Como citado na subsecdo #.1.2]sdo digitos obtidos de 80 pessoas.
E fato que cada pessoa tem um tipo de caligrafia o que representa um obstéculo a padronizagio
dos dados. Também deve ser lembrado que cada pessoa foi solicitada a escrever o mesmo digito
duas vezes, sendo que na primeira deveria escrever com calma e primando pela perfeicdo e na
segunda vez, escrever com rapidez ignorando a perfei¢do. Dessa maneira, a classificacdo desse
conjunto de padrdes representa uma tarefa complexa para a area de ou mais especificamente
para RNAE.

E importante salientar que [VBOS sdo aplicdveis a problemas como este, em que 0s
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padrdes sao demasiadamente degradados, irregulares ou com grande quantidade de ruidos.
Padrdes que contenham pouca irregularidade, ruido ou que sejam pouco degradados podem

ser classificados com pouco esforco através das técnicas convencionais.

6.2 Dificuldades

Encontrar a combinacédo de pardmetros de treinamento de uma[RNA|ndo é uma tarefa
simples. Embora existam indicac¢des para a escolha do nimero de neur6nios da camada inter-
medidria de uma [MLP| (FAUSETT), [1994)) e para a escolha da taxa de aprendizagem, as simu-
lacdes realizadas ndo obtiveram as melhores taxas de reconhecimento com elas. Na pritica,
as melhores taxas encontradas e mostradas neste trabalho foram conseguidas através de muita
investigagdo e persisténcia ante as inimeras possibilidades de combinagdes.

Outro fator que representou grande dificuldade foi a lentidao da execucdo das simula-
coes. O objetivo era a comparacgdo fiel entre os desempenhos de diferentes vetores-alvo. Para
iss0, 0s pesos sindpticos foram mantidos fixos para todas as simulagdes ocorrendo apenas a
inclusdo de novos pesos quando a rede tinha a sua arquitetura ampliada em fun¢do dos diferen-
tes tamanhos de vetores-alvo ou pelo niimero de neur6nios da camada intermediaria que foi de
100 ou 200. O simulador foi criado em linguagem C++ que por ser compilada apresenta uma
velocidade maior de execucdo. Mesmo assim algumas simulagdes necessitaram de uma grande
quantidade de épocas para atingirem o erro tolerado, especificado como parametro.

Algumas simulagdes levaram mais de 50000 ciclos, quando o experimento ainda se
encontrava na fase de determinagdes dos melhores parametros. Computadores comuns pre-
cisaram de mais de 2 horas para concluir a simulacdo. Ja um computador especial contendo
memoria RAM de 16 GB precisou de aproximadamente 1 hora e 20 minutos para executar si-
mulagdes com um nimero aproximado de 50000 ciclos. Mesmo encontrando a combinagao de
parametros com as melhores taxas de reconhecimento, algumas simulacdes levaram cerca de
17000 ciclos para o encerramento do treinamento. Houve uma reducdo significativa de tempo.

Mesmo assim foi necessario um longo tempo até a conclusio dos experimentos.
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6.3 Motivacao

A motivagdo principal do trabalho era realmente a avaliacdo do desempenho dos di-
ferentes tipos de vetores-alvo no reconhecimento de um tipo de padrao degradado. Contudo, a
melhoria do desempenho das RNAk pode ajudar na solugdo de intimeros problemas da enge-
nharia e das ciéncias como um todo. O potencial dessa importante ferramenta ja foi discutido
anteriormente.

No caso de digitos manuscritos, alguns estudos, também ja comentados anteriormente,
tém utilizado redes neurais para o controle automatico de trafego de veiculos. Redes mais
robustas, capazes de lidar com problemas de aquisi¢do de imagens como luminosidade, poeira
e umidade poderao ser essenciais num futuro préximo para a criacdo de melhoria de dispositivos
para esse fim.

O reconhecimento de digitos ou letras pode inclusive vir a auxiliar na criacdo de sis-
temas que sejam capazes de reconhecer textos ou nimeros em uma folha de papel, convertendo
a informacdo em som para deficientes visuais. Existem intimeras possibilidades de aplicacdes

paralRNAle a ampliac@o de seu potencial e eficiéncia € de extrema importancia para a ciéncia.

6.4 Procedimento experimental

A utilizada neste experimento é uma com 256 neur6nios na camada de
entrada. Para a camada intermedidria, foram realizadas simulagdes com a utilizagdao de 100 e
200 neurdnios escondidos. Na camada de saida, foram feitos testes com 10 e 64 neurdnios,
de acordo com o tipo de vetor-alvo escolhido para treinamento. Numa primeira etapa, foram
utilizados com 64 elementos. Num segundo momento, foram utilizados também
com 64 elementos. Finalmente, a rede foi simulada com contendo 10 elementos. Nos
experimentos, foram utilizadas taxas de aprendizagem iguais a 0,01 e a 0,005, com critério de
parada efetuado através do alcance do erro tolerado ou pelo limite méximo de 80000 ciclos.

Para todos os tipos de simulacdo, foram mantidos os pesos sindpticos que foram gerados de
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forma aleatoria.

Os dados de treinamento e teste sdo os digitos manuscritos descritos na subsecaod.1.2]
O total de digitos presentes nessa biblioteca € de 1593. Nesse procedimento experimental escol-
hemos 200 amostras, sendo 20 de cada digito para o treinamento da rede. Os outros 1393 foram
utilizados na fase de teste para avaliar o desempenho da rede. Uma amostra de 100 digitos é

ilustrada na Figura
DESES L2208 LE
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Figura 6.1: Amostra de digitos manuscritos submetidos ao treinamento
Fonte: (REPOSITORY), 1994)
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O treinamento de uma Rede pode ser finalizado de duas formas: parada por erro
e parada por limite de ciclos. No caso de parada por erro, consideramos os seguintes cdlculos:
o F= % Zijl (di-y j)z onde E € o erro quadratico para um padrio; Ns € o numero de
neurdnios de saida; d; € a saida desejada para o neurdnio j; y; € o valor de saida do
neuronio j;
o E, = % Zgzl E, onde E,, € o erro quadratico médio de todos os padrdes para cada

ciclo de treinamento; N € o numero de padrdes; E,, € o erro quadratico para o padrdo
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p calculado pela equagdo anterior;

Dessa forma, o treinamento € finalizado quando a condi¢do E,, < & for satisfeita. O
valor de € corresponde ao valor de Tolerdncia fornecido na simulagcdo. Se a condicdo do erro
ndo for satisfeita e o numero de ciclos for igual a 80000, o treinamento serd finalizado.

Ap6s a determinagdo das combinagdes de parametros mais eficientes para o experi-
mento, as simulacdes finais foram feitas em computadores com a mesma capacidade de proces-
samento. Foram trés computadores com processadores do tipo INTEL(R) CORE(TM) 2 DUO
CPU E7500 - 2,93GHz e memoéria (RAM) de 2,00 GB.

6.5 Resultados experimentais

Embora a tenha sido projetada com 200 e com 100 neur6nios na camada in-
termediaria, as melhores taxas de reconhecimento ocorreram usando 200 neurdonios. Varias
combinacdes de parametros foram realizadas, sempre no intuito de obter as melhores taxas de
reconhecimento para cada tipo de vetor-alvo utilizado. Assim, hd a garantia de que as compara-
cOes sejam as mais justas possiveis.

Os resultados sdo apresentados nas tabelas [6.1} [6.2} [6.3] [6-4] [6-3] [6-6] [6.8] [6.9]

[6.10] [6.11] ¢ [6.12] Em cada uma delas, a primeira coluna identifica o nimero da simulacio

realizada pelo programa. A segunda coluna, denominada Tolerancia, representa o erro maximo
tolerado no treinamento da rede. A terceira coluna mostra o nimero de ciclos necessarios para
encerrar o treinamento da rede. Finalmente, a quarta coluna representa o percentual de padroes
reconhecidos pela rede treinada.

As tabelas de [6.2] a [6.12] apresentam os resultados da rede treinada com vetores-alvo
dos tipos[VBC, e[VBOK. Nessas simulagdes, foram usadas as taxas de aprendizagem de
0,01 e 0,005. Também houve alternancia do nimero de neurénios da camada escondida com
valores iguais a 100 e 200.

Os valores sublinhados e em negrito simbolizam as melhores taxas de reconhecimento

que foram obtidas. Os resultados mostram que em todos os casos, o uso dos [VBOI propicia
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Tabela 6.1: Anélise do desempenho da MLP, usando VBCk, alfa
igual a 0,01 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
701 1-102 354 82,63%
702 8-1073 1325 83,99%
703 6-1073 6393 83,27%
704 4-1073 10328 82,77%

Tabela 6.2: Andlise do desempenho da [MLP} usando [VNOs, alfa
igual a 0,01 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
705 81073 412 78,47%
706 6-1073 1423 81,12%
707 4-1073 6754 79,61%
708 2-1073 12321 77,67%

Tabela 6.3: Analise do desempenho da usando [VBOE, alfa
igual a 0,01 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
709 8-1073 501 86,79%
710 6-1073 1723 87,22%
711 4.1073 7213 87,72 %
712 2-1073 14723 87,07%

Tabela 6.4: Anilise do desempenho da usando [VBCk, alfa
igual a 0,01 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulagdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
713 6-1073 378 82,27%
714 4-1073 1272 83,78%
715 2-1073 6318 85,71%
716 1-1073 10721 84,92%

Tabela 6.5: Andlise do desempenho da [MLP, usando [VNOE, alfa
igual a 0,01 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
717 6-1073 391 77,96%
718 4.103 1305 81,55%
719 2-1073 6991 82,77 %
723 1-1073 11255 82,20%
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Tabela 6.6: Anilise do desempenho da [MLP, usando [VBOE, alfa
igual a 0,01 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
724 81073 407 86,50%
725 6-1073 1522 86, 86%
728 4.1073 7544 87,65 %
729 2-1073 13357 87,08%

Tabela 6.7: Anélise do desempenho da MLP, usando [VBCk, alfa
igual a 0,005 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
730 81073 341 81,77%
731 6-1073 1211 83,42%
732 4.1073 6278 85,71%
733 2-1073 10157 84,21%

Tabela 6.8: Analise do desempenho da [MLP] usando [VNOk, alfa
igual a 0,005 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
731 1-1072 403 81,69%
732 81073 1308 83,42 %
739 6-1073 6791 80,62%
740 4-1073 11001 80,26%

Tabela 6.9: Anilise do desempenho da usando [VBOs, alfa
igual a 0,005 e 200 neurdnios escondidos

N° da Simulagdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
741 1-102 605 86, 14%
742 8-1073 1521 87,87 %
743 6-1073 8056 86,57%
744 4-1073 15124 85,93%

Tabela 6.10: Andlise do desempenho da[MLP, usando [VBCk, alfa
igual a 0,005 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
745 1-102 318 82,99%
746 8-1073 1197 83,35%
747 6-1073 6005 83,70%
748 4.1073 9137 83,42%
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Tabela 6.11: Analise do desempenho daMLP, usando [VNOk, alfa
igual a 0,005 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
749 6-1073 389 78,03%
750 4.1073 1276 80,90%
751 2-1073 6624 83,99 %
752 1-1073 10954 82,70%

Tabela 6.12: Andlise do desempenho da[MLP| usando [VBOE, alfa
igual a 0,005 e 100 neurdnios escondidos

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
753 81073 575 86, 86%
754 6-1073 1501 86, 79%
755 4.103 8002 87,43 %
756 2-1073 15012 86,36%

um melhor desempenho no reconhecimento de padrdes

. Em todos os experimentos, a taxa de

aprendizagem foi mantida constante. O treinamento da rede € encerrado se o erro quadratico

total atingir ao valor tolerado escolhido como parametro ou se for atingido o limite de 80000

ciclos.

Um resumo de todos os resultados apresentados nas tabelas anteriores € feito no gra-

fico da Figura[6.2]
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Desempenho de vetores-alvo
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Figura 6.2: Resultados do reconhecimento de digitos

6.6 Estatistica de comparacao

Do ponto de vista estatistico, foram utilizados diferentes tipos de vetores-alvo sobre
uma mesma amostra. Assim sendo, foi realizado um teste estatistico para a propor¢ao de digitos
classificados corretamente, comparando-se os melhores desempenhos obtidos com o uso de
vetores-alvo de abordagem convencional, com os melhores desempenhos obtidos com o uso de
[VBOS. O melhor desempenho para o uso de vetores-alvo de abordagem convencional, deu-se
com arede treinada com[VBCk de tamanho 10, 100 neurénios na camada intermedidria e taxa de
aprendizagem « = 0,005, onde a taxa de reconhecimento foi de 85,71%. O melhor desempenho
para o uso de[VBOk, deu-se com a rede treinada com 200 neurdnios na camada intermedidria e
taxa de aprendizagem a = 0,005, onde a taxa de reconhecimento foi de 87,87%.

Para uma propor¢do py € uma proporcao p em uma amostra de tamanho n, a estatistica

de comparagdo ¢ dada pela equagdo[6.1]

2o = —2 PO 6.1)
/ po(1-po)

Se médulo do valor calculado de z.,; por meio da equagdo|[6.1] for maior ou igual que
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o valor z,,, da tabela normal padronizada, considera-se que p € diferente de py. Caso contrdrio,
considera-se que as referidas propor¢des nao sao diferentes (DEVORE! [2006). Para o caso em
questdo, considera-se que: p = 0,8787, pp = 0,8571 e que n = 1393. Dessa maneira, a estatistica
de teste € dada pela equagdo[6.2]:

0,8787 - 0,8571
Zeal = ~2,3035 (6.2)

/0.8571(1-0.8571)
1393

Considerando-se um nivel de 95% de confianga, o valor correspondente na tabela

normal padronizada é z,,, = 1,96. Como |z.4| > Z, pode-se afirmar que as proporgdes sdo
diferentes. Portanto, ao nivel de 5% de significancia, verifica-se que a propor¢do de digitos

classificados corretamente é maior quando sio utilizados como vetores-alvo da[MLPL

6.7 Discussao dos resultados

A melhor dentre todas as taxas de reconhecimento se deu com a utilizacdo de 200
neurdnios na camada intermedidria, taxa de aprendizagem igual a 0,005 e vetores-alvo bipolares
e ortogonais de tamanho 64. Ela foi da ordem de de 87,72%. Tomando por base as mesmas
combinacdes de parametros nos casos considerados, redes treinadas com tiveram taxas
de classificacdo em média 4% superiores aos demais vetores-alvo utilizados.

De todas as simulagdes, o melhor resultado de classificacdo para redes treinadas com
foi de 85,71% quando as redes tinham 200 neurdnios intermedidrios e taxa de aprendiza-
gem de 0,005 e com 100 neurdnios intermedidrios e taxa de aprendizagem de 0,01. Pode-se
perceber em todas as tabelas da se¢do [6.5] a ocorréncia de over-training, onde, com a redugao
do erro tolerado, ocorre a redugdo nas taxas de classificagdo.

Pelo grifico da Figura[6.2]¢é possivel perceber que as redes treinadas com vetores-alvo
do tipo necessitam de um ndmero de ciclos ligeiramente maior do que as redes treinadas
com os vetores-alvo do tipo [VNOk e [VBCk. Em suma a nova proposta do uso de vetores-alvo

mostrou resultados melhores do que os vetores-alvo convencionais. Isso significa que o
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uso desses novos vetores-alvo melhora a capacidade de generalizacdo da na classificacao

de padrdes degradados.

95



Capitulo 7

Analise experimental - Classificacao de

imagens de iris humana

7.1 Introducao

A partir da hipétese sobre vetores-alvo do tipo mostrada no capitulo ?? e dos
resultados experimentais obtidos no capitulo [f] surgiu a preocupacdo em saber se os resultados
eram aplicdveis apenas a padrdes como digitos manuscritos ou a imagens de placas de veiculos.
Dessa maneira optou-se por estudar a influéncia de vetores-alvo no reconhecimento de padroes
biométricos. Realizou-se entdo o reconhecimento de iris humana usando de dimensao
128, de dimensdo 71 e[VNOk de dimensdo 128.

Estudos envolvendo o reconhecimento de iris t€ém mostrado 6timos resultados com
técnicas de baseadas em abordagem estatistica ou em As pesquisas tém mostrado
que esse tipo de padrio tem alto grau de regularidade e confiabilidade. Os tnicos fatores que
podem introduzir ruidos sdo fatores externos de aquisicao da imagem, como rota¢ao, translagao

ou distancia entre o olho e a cimera.
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7.2 Dificuldades

Ao contrdrio dos digitos manuscritos, as bibliotecas existentes na internet que disponi-
bilizam imagens de {ris, trazem consigo pequenas quantidades de imagens. No caso dos digitos,
houve a disponibilizagdo de 1593 amostras de 10 digitos. Algumas bibliotecas de iris disponi-
bilizam 3 imagens, 5 imagens e quando muito 7 imagens. No treinamento de redes neurais, é
interessante que seja utilizada uma quantidade significativa de amostras para cada padrao, de
maneira a fornecer a rede a capacidade de conhecer as mais variadas diferencas. Isso garante a
rede a capacidade de generalizacao.

Nos experimentos realizados nesse trabalho utilizou-se um banco de imagens de 108
individuos, onde alguns contém 7 imagens e os outros menos do que 7 imagens. Para uni-
formizar o treinamento e o teste, selecionamos apenas os individuos com 7 imagens cada um.
Das 7 imagens foram utilizadas 4 para treinamento e 3 para teste.

A extracdo de caracteristicas fez com que cada imagem resultasse em 8640 pixels.
Esse nimero de dados dos padrdes de entrada ocasiona o problema de que redes com arquite-
turas muito grandes tém treinamentos demasiadamente longos. Uma das ac¢des utilizadas para
a minimizacdo desse problema foi a escolha de apenas parte da imagem da iris. A imagem
foi processada de forma circular, gerando 18 circunferéncias com 480 pixels cada uma. Foram
escolhidas apenas as 5 circunferéncias mais internas pelo fato dessa regido sofrer menos in-
terferéncia das pélpebras e dos cilios. Com essa metodologia, cada padrdo de treinamento e
classificacdo conteve 2400 pixels que foram organizados em um vetor linha.

Outra alternativa para minimizar o tempo de simulagdo foi a utilizagdo da toolbox
traingdx do software Matlab (HANSELMAN & LITTLEFIELD, 2003). Essa toolbox utiliza
recursos como o momentum e taxa de aprendizagem adaptativa. Com essa escolha surge outro
problema. A cada simulagcdo o software Matlab utiliza pesos sindpticos aleatérios. Para que
as comparacdes entre os diferentes vetores-alvo fossem justas, capturamos as matrizes de pesos
iniciais da primeira execug¢ao e as utilizamos nas demais execucdes. Por questdes de arquitetura,

as redes treinadas com e [VNOk ambos com dimensdo igual a 128 usaram os mesmos
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pesos sindpticos iniciais, enquanto que a rede treinada com utilizaram pesos sindpticos

diferentes.

7.3 Motivacao

Iris sdo consideradas um tipo de padrio pouco suscetivel a sugeiras e outras interfe-
réncias externas. Além disso, a probabilidade de que dois seres humanos tenham iris similares
¢ praticamente nula (CARNEIRO & VEIGA, 2005). Esses fatores tem feito com que 6rgdos de
seguranca utilizem esse padrao para identificar individuos. Além disso, empresas tem utilizado
a iris como chave de acesso a locais, a sistemas ou mesmo para o registro de frequéncia de
funcionarios.

Dessa maneira, técnicas que venham a contribuir para melhorias na classificacdo de
iris sdo sempre bem vindas. Além do grande potencial que as iris oferecem a sistemas de segu-
ranca ou mesmo para controles de acesso, esses experimentos sdo fundamentais para mostrar
que os vetores-alvo do tipo propiciam melhores taxas de reconhecimento em relacdo aos

vetores convencionais.

7.4 Procedimento experimental

7.4.1 Topologias adotadas

A determinacgdo das topologias a serem utilizadas nesses experimentos foi dada através
do método de Kolmogorov indicado por Silva et al. (2010). De acordo com essa técnica, o
ndmero n; de neurdnios da camada intermedidria € dado em fun¢do do niimero »n de neur6nios
da camada de entrada como mostra a equagado

nm=2-n+1 (7.1)

Em nosso problema, temos 2400 entradas o que de acordo com o método indicado,
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indica a utilizacdo de 4801 neur6nios na camada escondida. Na camada de saida, foram feitos
testes com 71 e 128 neurdnios, de acordo com o tipo de vetor-alvo escolhido para treinamento.
A escolha de vetores-alvo com 71 elementos foi feita em fun¢io do nimero de iris de individuos.
Como sao 71 individuos, a abordagem convencional necessita de 71 vetores-alvo diferentes.
Logo, os vetores-alvo convencionais com 71 elementos sdo suficientes para o treinamento de 71
padroes. Os[VBOk tém tamanhos correspondentes a uma poténcia de 2. Os[VBOk gerados serdo
de tamanhos 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256 e assim por diante. A quantidade de vetores disponiveis
para cada tamanho equivale ao tamanho do vetor. Portanto, para termos suficientes para
esse experimento, foi necessdria a utiliza¢ao de vetores-alvo com 128 componentes. Também
foram utilizados com 128 componentes, a fim de se ter uma comparagao justa.

Dessa maneira, esse estudo experimental contou com as seguintes arquiteturas: 2400

x 4801 x 71 e 2400 x 4801 x 128.

7.4.2 Caracterizacio dos dados experimentais

Os dados de treinamento sao iris de individuos do banco de dados da Chinese Academy
of Scienses - Institute of Automation - CASIA (ACADEMY/,2003). Tratam-se de 108 individuos,
sendo que 71 deles possuem 7 imagens e os demais possuem menos do que 7 imagens. Para
uniformizar o treinamento da rede, foram utilizados somente os padrdes dos individuos com
7 imagens, onde 4 delas formaram o conjunto de treinamento ¢ 3 o conjunto de teste. Estas
imagens foram obtidas especialmente para serem usadas em pesquisas de reconhecimento de
iris, usando uma luz préxima da infravermelha. Portanto, as caracteristicas da regido da iris sdao

facilmente visiveis e existe um bom contraste entre a pupila, a iris e a parte branca do olho.

7.4.3 Extracao de caracteristicas

O processamento da imagem da iris se dd em algumas etapas. A primeira delas é a
localizagdo da regido da iris na imagem que € realizada utilizando a Transformada de Hough

Circular. Em seguida a regido da iris, que possui uma forma anelar, é normalizada para que seja
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representada por uma matriz retangular. Finalmente é realizada a extracao das caracteristicas
da iris. Neste trabalho, as caracteristicas da iris foram extraidas convoluindo a imagem normal-
izada com o chamado filtro Log-Gabor. A filtragem dé origem a coeficientes complexos cujas
fases sdo quantizadas para um dos quatro quadrantes do plano complexo. Cada quadrante € re-
ferenciado por dois bits e, assim, um template binario € criado (CARNEIRO & VEIGA, 2005).
Para cada imagem sdo 8640 pixels organizados em 18 circunferéncias concéntricas contendo
480 pixels cada uma.

Nesse trabalho foram extraidas apenas as 5 circunferéncias mais internas da iris, o
que elimina a interferéncia das pélpebras, dos cilios e reduz o esfor¢o de treinamento da MLPL
Assim, cada padrdo de treinamento corresponde a um conjunto de 5 x 480 = 2400 pixels. Os
pixels de cor branca receberam o valor “—1" e os pixels de cor preta receberam o valor “17,
de maneira que da circunferéncia mais interna para a mais externa, os vetores de treinamento

foram montados em uma unica linha contendo os 2400 pixels.

7.4.4 Processo de treinamento das redes

Nos experimentos, foi adotada a taxa de aprendizagem inicial @ = 0,3. De acordo
com Silva et al. (2010) a taxa de aprendizagem deve ser escolhida de tal maneira que nao seja
pequena a ponto de tornar o treinamento muito longo e nem muito grande a ponto de causar
instabilidades na convergéncia. Outra preocupagdo no treinamento de redes neurais artificiais
é o ponto ideal de parada desse treinamento. A medida que o erro médio quadratico reduz,
obtém-se uma maior precisao na classificacao dos padrdes. Contudo, se a rede for treinada para
um erro demasiadamente pequeno, € possivel que a rede se torne tdo rigorosa a ponto de deixar
de reconhecer corretamente um padrdo que contenha pouca quantidade de ruido ou ndo muito
diferente do padrdo de treinamento. Esse fendmeno € chamado de overtraining que na lingua
Portuguesa pode ser interpretado como excesso de treinamento.

Uma das alternativas para se evitar esse problema € a técnica da parada prematura,

mais conhecida como early stopping. A partir da amostra, sao separados trés sub-conjuntos.
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Best Validation Performance is 0.041337 at epoch 140
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Figura 7.1: Early stopping para redes com 71 saidas e

Um deles € denominado conjunto de treinamento, que € utilizado na atualizacdo dos pesos
sindpticos. O outro conjunto é denominado conjunto de validacdo, pois a medida que a rede é
treinada, realiza-se constantemente uma checagem da classificagdo dos dados de validacao. En-
quanto a checagem mostrar que o erro no reconhecimento € reduzido, o treinamento prossegue.
Ao sinal de que o erro no reconhecimento comeca a aumentar o treinamento € interrompido a
fim de se evitar o fendmeno de overtraining.

[]
Best Validation Performance is 0.01992 at epoch 225
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Figura 7.2: Early stopping para redes com 128 saidas e

Em nosso trabalho utilizamos a ferramenta NNfool do Matlab para a estimacdo do
ponto de parada. Essa ferramenta separa a matriz de entrada em trés subconjuntos. Um sub-
conjunto de treinamento composto por 60% da amostra, um sub-conjunto de validagdo com-

posto por 20% da amostra e um sub-conjunto de teste composto também por 20% da amostra.
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A Figura mostra a simulacio para determinacdo do ponto de parada de treinamento para a
rede treinada com [VBCk. Enquanto que a Figura corresponde a determinacio do ponto de
parada para redes treinadas com [VNOk. Finalmente, a determinagdo do ponto de encerramento
de treinamento para a rede treinada com € mostrada por meio da Figura
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Figura 7.3: Early stopping para redes com 128 saidas e

Com base na determinacdo dos pontos de early stopping partiu-se entdo para as simu-
lagdes, checando as taxas de reconhecimento para tolerancias maiores, ou seja, para menores
niveis de rigor no treinamento. Essas comparagdes sdo importantes para a andlise do compor-
tamento durante o treinamento dessas redes. Para cada classe ou individuo foram utilizadas 4
amostras para treinamento e 3 para teste.

A toolbox do Matlab pode ter seu treinamento encerrado em trés circunstancias: al-
cance do erro quadratico médio tolerado, alcance do nimero méximo de €pocas ou alcance do
gradiente descendente minimo. Para que a rede tivesse seu treinamento encerrado exclusiva-
mente pelo alcance do erro quadritico médio tolerado, atribuimos um valor bastante pequeno
para o gradiente maximo tolerado e um valor bastante grande para o niimero méaximo de épocas
de treinamento. Para cada topologia os erros foram sendo reduzidos até o alcance do ponto de
parada indicado pelo critério de early stopping. As simulagdes foram feitas em um computador
com processador do tipo INTEL(R) CORE i5-2410TM de 2.30GHz e memdéria (RAM) de 4,00
GB.
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7.5 Resultados experimentais

A tabela[7.1]indica os resultados das simula¢des da rede treinada com vetor-alvo do
tipo VBCl J4 a tabela mostra os resultados provenientes das simulagdes com as redes
treinadas com vetores-alvo do tipo[VNOL Finalmente os resultados provenientes das simula¢des
com redes treinadas com vetores-alvo do tipo sdo mostrados na tabela A tolerancia
indica o erro quadratico médio médximo estabelecido como critério de parada para o treina-
mento. A convergéncia obtida, indica o erro quadratico médio alcancado pela rede durante o
seu treinamento. Os ciclos indicam a quantidade de iteracdes necessdrias para se atingir a to-
lerancia estabelecida no treinamento. A taxa de reconhecimento indica o percentual de acertos
na fase de teste da rede. Os melhores resultados sdo sublinhados e destacados em negrito.

Tabela 7.1: Desempenho da rede treinada com de 71 com-

ponentes
Tolerancia | Convergéncia obtida | Ciclos | Taxa de reconhecimento
1,00E 00 6,59E-01 1 0,94%
7,50E-01 3,66E-01 2 0,94%
5,00E-01 2,72E-01 3 1,41%
2,50E-01 2,18E-01 4 1,41%
1,00E-01 8,47E-02 5 2,35%
1,00E-02 9,90E-03 34 63,85%
1,00E-03 8,46E-04 67 83,57%
1,00E-04 1,49E-05 103 85,92%
1,00E-05 6,16E-06 131 86,85%
1,00E-06 9,63E-07 154 91,55%
1,00E-07 9,83E-08 191 90,61%

Além das tabelas, a comparagdo também € feita por meio do grafico da Figura

Para a mesma faixa de tolerancias, faz-se as comparagdes entre os desempenhos das trés redes.

7.6 Discussao dos resultados experimentais

Os resultados das tabelas[7.1] [7.2]e[7.3lmostram que em todos os casos, o uso de[VBOs
como vetores-alvo propicia um melhor desempenho no reconhecimento de padrdes. A partir da

tolerncia de 1,00E-O1 nota-se que as taxas de reconhecimento das redes treinadas com
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Tabela 7.2: Desempenho da rede treinada com de 128 com-

ponentes
Tolerancia | Convergéncia obtida | Ciclos | Taxa de reconhecimento
1,00E 00 9,71E-01 1 1,41%
7,50E-01 5,96E-01 2 1,41%
5,00E-01 3,58E-01 3 1,88%
2,50E-01 2,23E-01 4 1,88%
1,00E-01 8,23E-02 7 2,82%
1,00E-02 9,91E-03 61 40,85%
1,00E-03 9,00E-04 131 75,59%
1,00E-04 2,96E-05 148 79,34%
1,00E-05 9,94E-06 180 85,92%
1,00E-06 9,71E-05 213 89,67%
1,00E-07 9,79E-05 239 93,43 %
1,00E-08 9,56E-05 279 91,55%

Tabela 7.3: Desempenho da rede treinada com [VBOs de 128 com-

ponentes
Tolerancia | Convergéncia obtida | Ciclos | Taxa de reconhecimento
1,00E 00 9,79E-01 10 21,60%
7,50E-01 7,40E-01 16 60,09%
5,00E-01 4,75E-01 23 83,10%
2,50E-01 2,43E-01 32 91,08%
1,00E-01 9,80E-02 43 93,43%
1,00E-02 9,58E-03 97 95,77 %
1,00E-03 9,75E-04 173 95,77 %
1,00E-04 9,68E-05 234 95,77 %
1,00E-05 9,70E-06 281 95,77 %
1,00E-06 9,68E-07 327 95,77 %
1,00E-07 9,65E-08 373 95,77 %
1,00E-08 9,66E-09 419 95,77 %
1,00E-09 9,72E-10 465 95,77 %
1,00E-10 9,81E-11 511 95,77 %
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de dimensdo 128 ficam acima de 90%. A partir da tolerancia de 1,00E-02 ¢ atingido o maior
valor de taxa de reconhecimento da ordem de 95,77% que permanece inalterado até a tolerancia
de 1,00E-10. Para as redes treinadas com o uso de [VBCk e as taxas sdo bem inferiores
para as mesmas faixas de tolerancias. Veja na Tabela e na Tabela que as maiores taxas
alcancadas sdo respectivamente iguais a 91,55% e 93,43%.

Apesar de serem utilizadas apenas 4 amostras de cada individuo no treinamento, as
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Figura 7.4: Compara¢do do desempenho dos vetores-alvo [VBCk, e
VBOs

taxas de reconhecimento foram muito superiores as taxas de reconhecimento obtidas nos exper-
imentos com digitos manuscritos. Isso mostra que as iris realmente constituem-se em padroes
com pouca interferéncia de ruidos, ou melhor dizendo, sdo padrdes bem comportados.

O mais interessante nesses experimentos € que o uso dos como vetores-alvo de
redes do tipo [MLPI no reconhecimento de imagens de iris humana oferece a vantagem de altas
taxas de reconhecimento com uma leve carga de treinamento. Verifica-se que os vetores do
tipo e fazem com que o nimero de ciclos de treinamento seja consideravelmente
elevado para que se tenha um desempenho aceitdvel no reconhecimento. Isso exige uma grande
carga de processamento.

No caso dos[VBOS, obtém-se taxas superiores a 93% ja com a tolerancia de 1,00E-01.
Nesse mesmo nivel de tolerancia, os outros tipos de vetores-alvo ainda apresentam taxas que vao
de 2,35% a 2,82%. Assim, os adotados como vetores-alvo nesse trabalho, mostraram-se
mais eficientes na melhoria do desempenho de [MLPk, exigindo poucos ciclos no treinamento

com a consequente reducio no esforco computacional.
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Capitulo 8

Conclusao e sugestoes para trabalhos

futuros

8.1 Conclusao

A proposta do trabalho foi analisar uma nova abordagem no treinamento de
do tipo MLP| com o uso de novos vetores-alvo, os [VBOk. Os estudos matematicos mostraram
diferencas significativas no treinamento das redes principalmente no que diz respeito a
reducdo de propagacao de ruidos provenientes do treinamento de um padrio para o treinamento
de outro padrao quando sdo usados esses novos vetores-alvo. Também foi verificado que o uso
dos preserva caracteristicas do padrdo em treinamento, permitindo uma melhor separagdo
de suas caracteristicas.

Os resultados experimentais também mostram diferencas no desempenho de redes
treinadas com[VBOk das redes treinadas com vetores bipolares convencionais. No caso dos digi-
tos manuscritos, que sdo padroes com alto grau de degradacdo, verificou-se por meio do teste
estatistico para propor¢des que houve diferenca nas taxas de reconhecimento, de maneira que
numericamente pode-se observar melhorias em cerca de 4% com o uso de [VBOk. Nesses ex-
perimentos, foi possivel observar que enquanto as redes treinadas com e atingem

o ponto de over-training, as outras redes treinadas com [VBOk conseguiram melhorar suas taxas
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a medida que o erro tolerado é reduzido. Esses resultados foram publicados em Manzan et al.
(2011).

No caso do reconhecimento de imagens de iris de seres humanos, verificaram-se altas
taxas de reconhecimento para um baixo rigor no treinamento. Em alguns casos houve diferen-
cas superiores a 40% nas taxas de reconhecimento entre redes treinadas com e VBCk.
Trata-se de um resultado interessante que exige treinamentos menos extensos, que em alguns
casos torna-se um entrave na utilizacao de fazendo com que essa ferramenta seja alvo de
criticas.

Dessa maneira, o trabalho aqui apresentado, acrescenta aos anteriores ja apresentados
em Nomura et al. (2005), Nomura et al. (2004) e Nomura et al. (2010), novos resultados expe-
rimentais relativos a utilizacdo de vetores-alvo do tipo Além disso, o trabalho demonstra
matematicamente, evidéncias de que o uso desses novos vetores-alvo propicia melhorias no de-
sempenho de do tipo[MLPL A utilizacdo destes vetores ndo-convencionais propicia
beneficios para o processo de treinamento da rede, devido ao aumento da distancia euclidiana,
aumento de neurdnios ativos na camada de saida da e reducdo da similaridade entre os
vetores. Como a obten¢do de € simples de ser realizada e ndo ocorrem outras alteracdes
da técnica de redes podemos dizer que a nova abordagem € de extrema importancia para

a area de RNAE aplicadas a reconhecimento de padrdes.
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8.3 Trabalhos futuros

As evidéncias matematicas da melhora do desempenho de redes MLP| sao um impor-
tante passo para a teoria de Nesse trabalho, elas foram feitas de forma mais especifica,
com foco na atualizac@o dos pesos sindpticos. Entretanto, muitas questdes ainda precisam ser
respondidas.

Um estudo matematico detalhado acerca das dreas de convergéncia, merece atencao.
Os primeiros resultados experimentais mostram indicios bastante elucidativos do maior distan-
ciamento entre vetores-alvo. Andlises matemdticas que venham a confirmar a menor invasao
entre dreas de convergéncia por parte de poderiam consolidar a hipétese de melhoria no

desempenho de RNAk do tipo MLP!
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Capitulo 9

Lista de publicacoes

Nesta parte apresentamos trabalhos relacionados com essa pesquisa que foram

publicados ou aceitos em eventos e periddicos.
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Autores: José Ricardo G. Manzan, Keiji Yamanaka e Shigueo Nomura
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Evento: ANNPR (5th Workshop on Artificial Neural Networks in Pattern Recognition) - 2012

109



Extensdo para Springer LNAI

Local: Trento, Italia.

110



Referéncias Bibliograficas

ABREU, N. C. L. (2003). Extragdo de sinais de voz em ambientes ruidosos por decomposig¢do
em funcoes bases estatisticamente independentes. Unpublished master’s thesis, Univer-
sidade Federal do Maranhdo.

ACADEMY, C. (2003). www.cbsr.ia.ac.cn/irisDatabase.htm. (Acesso em fev. de 2012)

ALVES, W. A. L., & ARAUIJO, S. A. (2005). Uma avaliacdo da utilizacdo de dois diferentes
modelos de redes neurais na classificagdo de imagens baseada em caracteristicas texturais.
In X. B. S. on Computer Graphics & 1. Processing (Eds.), . Natal, RN.

CARNEIRO, M. B. P, & VEIGA, A. C. P. (2005). Application of genetic algorithms to improve
the realiability of an iris recognition system. IEEE Workshop on Machine Learning for
Signal Processing, Mystic, 159-164.

CHEN, L., & PUNG, H. K. (2008). Convergence analysis of convex incremental neural net-
works. Springer Science - Ann Math Intell, 52, 67-80.

COOPER, L. N. (1973). A possible organization of animal memory and learning. In
N. S. on Collective Propertiers of Physical Systems (Ed.), . Lundquist and S. Lundquist.

COSTA, M. A., BRAGA, A. P, & MENEZES, B. R. (2002/2003). Improving neural networks
generalization with new constructive and pruning methods. Jornal of Intelligent & Fuzzy
Systems, 13, 75-83.

DEVORE, J. L. (2006). Probabilidade e estatistica para engenharia e ciéncias (P. T. Learning,
Ed.).

DUDA, R. O., HART, P. E., & STORK, D. G. (2001). Pattern classification (2nd ed.; Wiley,
Ed.). New York: Wiley.

111



FAUSETT, L. (1994). Fundamentals os neural networks: Architecture, algorithms, and appli-
cations (Prentice-Hall, Ed.). Prentice-Hall.

FERNEDA, E. (2006). Redes neurais e sua aplicacdo em sistemas de recuperaciao de infor-
macao. Ciéncia da Informacdo, 35, 25-30.

FU, K. S. (1974). Syntactic methods in pattern recognition (A. Press, Ed.). Academic Press.

GALO, M. L. B. T. (2000). Aplicacdo de redes neurais artificiais e sensoriamento remoto
na caracterizacdo ambiental do parque estadual morro do diabo. Unpublished doctoral
dissertation, Universidade de Sdo Paulo.

GONZALEZ, R. C., & WOODS, R. E. (1992). Digital image processing (A.-W. P. Company,
Ed.). Addison-Wesley Publishing Company.

GUARNIERI, R. A. (2006). Emprego de redes neurais artificiais e regressdo linear miiltipla no
refinamento das previsoes de radiagcdo solar do modelo eta. Unpublished master’s thesis,
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais.

GUINGO, B. C., RODRIGUES, R. I., & THOME, A. C. G. (2002). Reconhecimento
automdtico de placas de veiculos automotores através de redes neurais artificiais. In
. C. B. de Computacdo (Ed.), . Itajai-SC.

HANSELMAN, D., & LITTLEFIELD, B. (2003). Matlab 6 - curso completo (Prenti, Ed.).

HEBB, D. O. (1949). The organization of behavior (J. W. . Sons, Ed.).

KIM, D. (2005). Improving prediction performance of neural networks in pattern classification.
International Journal of Computer Mathematics, 82, 391-399.

KINOSHITA, S., MARQUES,P. A, & FRERE, A. F. (2000). Utilizag@o da andlise de compo-
nentes principais e redes neurais artificiais para a classificagao de nédulos em mamogra-
mas digitalizados. In C. B. de Engenharia Biomédica 2000 (Ed.), .

KOHONEN, T. (1977). Associative memory: A system-theoretical approach (Springer-Verlag,
Ed.). Springer-Verlag.

LEE, C. M., YANG, S. S., & HO, C. L. (2006). Modified back-propagation algorithm applied to
decision-feedback equalisation. IEE Proceedings - Vision, Image, and Signal Processing,

153, 805-809.

112



MANZAN, J. R. G., NOMURA, S., & YAMANAKA, K. (2011). A melhoria no desempenho
de mlp com o uso de novos vetores alvo. In 10th brazilian congress on computational
intelligence (cbic 2011) (Vol. Unico). Fortaleza.

MCCULLOCH, W. S., & PITTS, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, 115-133.

NOMURA, S., YAMANAKA, K., KATAIL O., KAWAKAMI, H., & SHIOSE, T. (2004). A new
mathematical approach for performance improvement on artificial neural networks. In
B. B. S. on Artificial Neural Networks (Ed.), Biannual brazilian symposium on artificial
neural networks. Sao Luis.

NOMURA, S., YAMANAKA, K., KATAI O., KAWAKAMI, H., & SHIOSE, T. (2005). Im-
proved mlp learning via orthogonal bipolar target vectors. Jornal of Advanced Computa-
tional Intelligence and Intelligent Informatics, 9, 580-589.

NOMURA, S., YAMANAKA, K., & MANZAN, J. R. G. (2010). An experimentation with
improved target vectors for mlp in classifying degraded patterns. Learning and Nonlinear
Models, 8, 240-252.

PASSOS, M. G. (2006). Modelos de dispositivos de microondas e dpticos através de redes neu-
rais artificiais de alimentacdo direta. Unpublished master’s thesis, Centro de Tecnologia
da Universidade Federal do Rio Grande do Norte.

REPOSITORY, U. M. L. (1994). Semeion handwritten digit do machine learning reposi-
tory. http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Semeion+Handwritten+Digit. Retrieved from
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Semeion+Handwritten+Digit

ROBERTS, J. E. (1989). Influence of target-vector code selection on the performance of neural-
network word recognizer. In I. Xplore (Ed.), Neural networks. ijcnn., international joint
conference. MITRE Corp., Bedford, MA, USA.

SANTOS, A. M., SEIXAS, J. M., PEREIRA, B. B., & MEDRONHO, R. A. (2005). Usando
redes neurais artificiais e regressao logistica na predi¢ao da hepatite a. Revista Brasileira
e Epidemiologia, 8(2), 117-126.

SILVA, 1. N., FLAUZINO, D. H., & ANDRADE, R. (2010). Redes neurais artificiais para

113


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Semeion+Handwritten+Digit

engenharia e ciéncias aplicadas (Artliber, Ed.). Artliber.

WANG, X., CHANG, C.-C., & DU, F. (2004). Achieving a more robust neural network model
for control of a mr damper by signal sensitivity analysis. In Machine learning: ECML
2004, 15th european conference on machine learning, pisa, italy, september 20-24, 2004,

proceedings (pp. 39-50). Springer.

114



	Capa
	Folha de Rosto
	Folha de Aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas
	Introdução
	Estado da arte
	Justificativa
	Originalidade
	Estrutura do trabalho

	Trabalhos relacionados
	Mudança na escolha dos pesos sinápticos
	Aperfeiçoamento da arquitetura da rede
	Aperfeiçoamento do algoritmo de treinamento backpropagation
	Análise de sensibilidade do sinal

	Fundamentos teóricos
	Fundamentos de reconhecimento de padrões
	Conceitos de um sistema de reconhecimento de padrões
	Etapas de um sistema de reconhecimento de padrões
	Técnicas para classificação de padrões

	Técnicas de redes neurais artificiais
	Neurônio biológico
	Neurônio artificial
	Rede neural artificial
	Funções de ativação

	Treinamento de redes perceptron multicamadas - algoritmo backpropagation
	Propagação de um padrão no algoritmo de treinamento
	Retropropagação do erro

	Fundamentos de vetores-alvo
	Vetores-alvo na aprendizagem de uma MLP
	Algoritmo de geração de vetores bipolares ortogonais


	Método Proposto
	Hipótese de comparação de vetores-alvo - Intersecção entre regiões de convergência
	Posições relativas entre circunferências
	Procedimento experimental sobre regiões de convergência
	Resultados experimentais sobre áreas de convergência


	Análise matemática
	Melhoria do desempenho de MLP com o uso de VBOs como vetores-alvo da rede
	Atualização dos pesos entre a camada intermediária e a camada de saída
	Atualização dos pesos entre a camada de entrada e a camada intermediária
	Confirmação da hipótese formulada

	Análise experimental - Classificação de dígitos manuscritos
	Introdução
	Dificuldades
	Motivação
	Procedimento experimental
	Resultados experimentais
	Estatística de comparação
	Discussão dos resultados

	Análise experimental - Classificação de imagens de íris humana
	Introdução
	Dificuldades
	Motivação
	Procedimento experimental
	Topologias adotadas
	Caracterização dos dados experimentais
	Extração de características
	Processo de treinamento das redes

	Resultados experimentais
	Discussão dos resultados experimentais

	Conclusão e sugestões para trabalhos futuros
	Conclusão
	Agradecimentos
	Trabalhos futuros

	Lista de publicações
	Referências Bibliográficas

