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Resumo

MANZAN, José R. G. Andlise de Desempenho de Redes Neurais Artificiais do tipo Multilayer Percep-
tron por meio do distanciamento dos pontos do espaco de saida, Uberlandia, Faculdade de Engenharia
Elétrica - UFU, 2015.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) do tipo Multilayer Perceptron (MLP) sdo amplamente
conhecidas e utilizadas numa grande gama de aplicagdes relacionadas ao Reconhecimento
de Padroes (RP). Naturalmente, varios estudos sdo realizados no intuito de melhorar o
desempenho dessa ferramenta. Esses estudos buscam abordagens diversas como a melhoria
do algoritmo de treinamento, a determinacdo de topologias ideais para cada problema, a
inicializacdo dos pesos sindpticos de treinamento e o tratamento dos padrdes de entrada da
rede. Nesse contexto, o espaco de saida das MLPs ndo tem sido explorado como forma
de melhorar o seu desempenho. Este trabalho consiste num estudo sobre a influéncia do
distanciamento dos pontos do espaco de saida no desempenho de MLPs em tarefas de RP.
O aumento da distancia dos pontos do espaco de saida, que sdo os alvos da rede, é obtido
pela utilizacdo de vetores-alvo bipolares e ortogonais (VBO). A condi¢do de ortogonalidade
implica no aumento da distancia euclidiana, o que ndo ocorre com vetores convencionais VCs
que sdo ndo ortogonais. O presente estudo mostra uma andlise matematica do algoritmo de
treinamento denominado backpropagation, relacionando sua deducdo a partir da funcdo erro
com a dedugdo alternativa a partir da funcdo distancia euclidiana. Nessa andlise, a hipotese
de que o uso de VBOs melhora o desempenho de redes do tipo MLP é demonstrada por
meio da reducdo da suscetibilidade de classificacdo incorreta em relacdo ao uso dos (VC).
Neste trabalho, também sdo mostradas andlises experimentais na classificacdo de digitos
manuscritos, iris humana e signos da linguagem de sinais australiana. Uma das anélises avaliou
estatisticamente a propensdo a erros de classificacio de redes do tipo MLP treinadas com
VCs e VBOs. Os resultados confirmaram as conclusdes obtidas com a andlise matematica.
Em outra andlise experimental, foi avaliado o desempenho das redes do tipo MLP treinadas
com VCs e VBOs, desde a conclusdao do primeiro ciclo de treinamento até os ciclos finais do
treinamento. Os resultados indicam trés aspectos importantes. Um deles é o grande aumento
nas taxas de classificacdo de padrdes nos primeiros ciclos de treinamento. O outro aspecto € a
menor suscetibilidade ao efeito do overfitting em redes MLP treinadas com VBOs. E o terceiro
consiste na obten¢do de taxas significativas de desempenho com pouco treinamento e também
com pouco esfor¢co computacional. Por fim, o trabalho também realizou um estudo sobre a
robustez das redes MLP diante da alteracao do nimero de neurénios da camada intermedidria
e o valor da taxa de aprendizagem inicial. Foi constatado que as redes treinadas com VBOs
apresentam pouca suscetibilidade a essas alteragdes de parametros, ao contrdrio do que ocorre
com as redes treinadas com vetores convencionais.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrdes, vetores-alvo, vetores bipolares convencio-
nais, vetores bipolares ortogonais, esforco computacional.
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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.

Artificial Neural Networks (ANN) of Multilayer Perceptron (MLP) type are widely known
and used in a wide range of applications related to Pattern Recognition (PR). Studies have
been conducted in order to improve the performance of that tool. They search for different
approaches such as the improvement of the training algorithm, the determination of optimal
topologies for each problem, the initialization of synaptic training weights, and the treatment
of the network input patterns. In this context, the output of MLPs hasn’t been exploited in
order to improve its performance. This work is a study on the influence of the distance of the
output space points in the performance of MLPs in PR tasks. The gap widening of the output
points, which are the network targets, is obtained by using target bipolar and orthogonal vectors
(VBO). The orthogonality condition implies in the Euclidean gap widening, which does not
occur with conventional vectors VCs that are not orthogonal. This study shows a mathematical
analysis of the training algorithm called backpropagation, relating its deduction from the error
function with the alternative deduction from the Euclidean distance function. The assumption
that the use of VBOs improves the MLP type network performance is demonstrated by the
reduction of the misclassification susceptibility in relation to the use of (VCs). This work
also shows experimental analysis on classification of manuscripts digits, human iris and signs
of the Australian sign language. The propensity to networks misclassification of MLP type
trained with VCs and VBOs is statistically evaluated. The results confirmed the findings
obtained in the mathematical analysis. In another experimental analysis, we have evaluated the
performance of the MLP type networks trained with VCs and VBOs, from the completion of
the first training cycle to the training end cycles. The results show three important findings.
Firstly, the great increase in patterns classification rates in the first training cycles. The second
aspect is less susceptible to the effect of the overfitting in MLP networks trained with VBOs.
The third one deals with the achievement of significant rates of performance with little training,
and with little computational effort. Finally, the study also conducted a study on the robustness
of the MLP networks before the change in the number of neurons of the intermediate layer,
and the value of the initial learning rate. It was found that the networks trained with VBOs
have little susceptibility to these changes of parameters, unlike what happens with the networks
trained with conventional vectors.

Keywords: Pattern recognition, target-vectors, conventional bipolar vectors, orthogonal
bipolar vectors, computational effort.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

Segundo (Kruse et al., 2013) € atribuido a inteligéncia computacional, o conjunto de
técnicas computacionais cuja abordagem tem inspiragdo na natureza, capazes de resolver pro-
blemas complexos nos quais as abordagens tradicionais sao ineficazes. Essas técnicas utilizam o
poder de processamento dos computadores em cdlculos de operagdes matematicas, para permitir
que os algoritmos consigam desempenhar tarefas de classificacdo de padrdes, de aproximagdo
de fungdes, de previsdo de séries temporais e de otimizacdo. Cada ferramenta tem um processo
de aprendizagem computacional, na qual o sistema se apropria de informac¢des dos dados para
conseguir “aprender”. Essa importante drea da computacio tem ganhado grande destaque no
meio cientifico gracas a sua capacidade de resolver problemas complexos. A aprendizagem
profunda (Deep Learning) ¢ um dos exemplos que elucidam essa realidade. Resultados pro-
missores em problemas de recuperacdo de imagem tém sido obtidos por meio da aplicacdo de
Redes Neurais Convolucionais (Wan et al., 2014). A utilizacdo de Mdquinas de Vetores de
Suporte e Regressao Logistica permite aplicagdes diversas, como a detecc¢do de transtorno de-
pressivo (Shimizu et al., 2015). Utiliza-se a aprendizagem computacional baseada na inferéncia
bayesiana para a predicao de informacdes relacionadas as proteinas e suas interagdes (Birlutiu,

d’Alche Buc, & Heskes, 2014). Outra aplicacdo recente € a separagdo entre ruido e fala em
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sons de microfones (Healy, Yoho, Wang, & Wang, 2013). Também ha importantes resultados
de aplicagdo da inteligéncia computacional na drea forense (Muda, Choo, Abraham, & Srihari,
2014). Parte desse conjunto de técnicas ja foi usada com sucesso na detec¢do de pedestres aptos
a atravessarem ruas, com o objetivo de se evitarem acidentes (Xu et al., 2012).

As redes neurais artificiais (RNAs) constituem um dos tipos de ferramentas da inteli-
géncia computacional mais conhecidas, amplamente utilizadas e reconhecidas pela comunidade
cientifica. Sua aplicacdo em problemas de reconhecimento de padrdes (RP) € bastante consoli-
dada. Nesse contexto hd vérias aplicagdes de RNAs relacionadas ao reconhecimento de padrdes
(Wan et al., 2014) (Birlutiu et al., 2014) (Muda et al., 2014) (Xu et al., 2012) (Huang, Huang,
Song, & You, 2015).

Existem varios modelos de RNAs, e um dos mais difundidos € o de redes Multi-
layer Perceptrons (MLP). Alguns exemplos mais recentes de aplicacdes desse tipo de RNA
que poderiam ser destacados sdo: detec¢do de doencas dos movimentos do olhos (Jesus, Ortiz-
Rodriguez, Mariaca-Gaspar, & Tovar, 2013); predi¢ao de risco de terremoto (Ashwini, Devi,
& Gangashetty, 2012); deteccao de falhas em rolamentos do motor de indugdo (Zarei, 2012);
reconhecimento de carta de controle (Ranaee & Ebrahimzadeh, 2013); reconhecimento de face
(Danisman, Bilasco, Martinet, & Djeraba, 2013); classificacdo de sinais de eletromiografia
(Sahin & Sahin, 2012); classificacdo de fonemas (Sivaram & Hermansky, 2012) e solucdo de

equacodes diferenciais (Rudd & Ferrari, 2015).

1.2 Motivacao e originalidade

As redes do tipo MLP sao amplamente utilizadas em diversas aplicagdes, conforme
mencionado anteriormente. Contudo, estudos apontam que essa ferramenta apresenta alguns
inconvenientes em tarefas de classificacdo de padroes. Um deles € a longa duracdo da fase
de treinamento (Hamedi, Salleh, Astaraki, Noor, & Harris, 2014) que requer um grande es-
forco computacional (Mikolov, Kombrink, Burget, Cernocky, & Khudanpur, 2011) (C.-H. Lee,

Chang, Kuo, & Chang, 2012). Outro problema é a determinacdo dos parametros de treina-
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mento, como a taxa de aprendizagem, o tamanho da camada oculta e a escolha dos pesos si-
napticos iniciais (Lawrence, Burns, Back, Tsoi, & Giles, 2012). Esses parametros t€m impacto
significativo no desempenho das redes do tipo MLP. Existem muitos estudos que apontam me-
todologias para determinacdo dos parametros (Isa & Mamat, 2011) (Sivaram & Hermansky,
2012) (Samal, Panda, & Das, 2015) (Kim, 2005) (Wang, Chang, & Du, 2002). No entanto, ndo
existe um método exato para uma boa escolha de parametros.

H4 varios estudos destinados a melhoria do desempenho de MLPs no reconhecimento
de padrdes. Algumas investigagdes t€ém como objeto de estudo o algoritmo de treinamento
(Kim, 2005) (C.-M. Lee, Yang, & Ho, 2006) (Castro & Braga, 2013). Também ha estudos
que buscam a determinacdo da topologia ideal da MLP (Costa, Braga, & de Menezes, 2003)
(Samal et al., 2015). Outra proposta € uma nova metodologia de escolha dos pesos sinapticos
iniciais (Wang et al., 2002). Podem-se destacar resultados obtidos por meio da detecciao de
sensibilidade do sinal para evitar a interferéncia de ruidos no desempenho da MLP (C.-M. Lee et
al., 2006). A essas pesquisas, somam-se contribui¢des como a adi¢do do termo de regularizacao
esparso para o custo de entropia cruzada e atualizacdao dos pardmetros da rede para minimizar
o custo conjunto (Sivaram & Hermansky, 2012), a ado¢do do termo de regularizacdo para a
determinacdo dos pesos de saida (losifidis, Tefas, & Pitas, 2015) e a implementacgao de sistemas
hibridos com o uso de fun¢des RBF (Isa & Mamat, 2011).

Um estudo que avaliou as metodologias usadas na competi¢ao para o reconhecimento
de digitos manuscritos (Ciresan, Meier, Gambardella, & Schmidhuber, 2012) aponta que os
melhores resultados conseguidos nessa competicao foram obtidos com o aumento do nimero
de camadas ocultas, de neuronios das camadas ocultas, de dados deformados para evitar o
fendmeno do overfitting e pelo efeito do uso de poderosas placas de processamento gréafico para
aumentar a velocidade de processamento computacional.

Dentre as pesquisas dedicadas a melhoraria do desempenho de redes do tipo MLP,
foram encontradas apenas duas pesquisas com foco no espago de saida. Uma delas, analisa
o comportamento de fungdes lineares e nao lineares para a delimitacdo de fronteiras (Ruck,

Rogers, Kabrisky, Oxley, & Suter, 1990). A outra pesquisa, indica a utilizacdo do gradiente
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para fornecer o limiar para a func¢do discriminante linear na camada de saida. Cada padrao de
entrada € utilizado para determinacdo de um discriminante linear (Hwang, Choi, Oh, & Marks,
1991). Dessa forma, estd claro que a maioria das pesquisas, utiliza abordagens voltadas para o
processamento dos padrdes de entrada, para o algoritmo de treinamento, para a otimizagao de
parametros de treinamento, para a topologia e para a hibridizagdo com outros sistemas.

Alguns estudos preliminares publicados pelo autor e pelos orientadores mostram que
o uso de vetores bipolares ortogonais (VBOs) como vetores-alvo em redes do tipo MLP me-
lhora a habilidade de generalizacdo da RNA (Nomura, Yamanaka, Katai, Kawakami, & Shi-
ose, 2005) (Nomura, Yamanaka, Katai, Kawwakami, & Shiose, 2004) (Manzan, Yamanaka,
& Nomura, 2011) (Hallinan, 1991) (Manzan, Nomura, Yamanaka, Carneiro, & Veiga, 2012a)
(Manzan, Nomura, & Filho, 2014) (Manzan, Nomura, & Yamanaka, 2011a) (Manzan, Nomura,
& Yamanaka, 2011b) (Nomura, Manzan, & Yamanaka, 2011) (Manzan, Nomura, & Yamanaka,
2012). Esses estudos mostram uma melhoria no desempenho de classificacdo em problemas
com padrdes complexos muito degradados e com grande quantidade de ruidos. A utilizacdo de
vetores-alvo do tipo VBO implica aumento da distancia euclidiana entre pontos no espaco de
saida. Por causa da ortogonalidade, eles tém a maior distancia euclidiana possivel um do outro.
As figuras 1.1 e 1.2 ilustram a originalidade da proposta deste trabalho.

Este trabalho realiza uma discussao matemaética sobre o desempenho de redes do tipo
MLP treinadas com alvos convencionais e alvos ortogonais. Também realiza andlises experi-
mentais detalhadas do seu desempenho por meio da utilizagdao de digitos manuscritos do repo-
sitorio internacional UCI Machine Learning (Lichman, 2013). Além da analise de a propensao
a erros de classificacdo, também foram analisados o desempenho geral, o desempenho nos pri-

meiros ciclos de treinamento, antes e depois do ponto de overfitting.

1.3 Objetivo da tese

Para a definicdo do objetivo deste trabalho, trés aspectos mencionados anteriormente

sdo levados em consideragdo. O primeiro deles € a importancia das RNAs do tipo MLP em
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Figura 1.1: Figura ilustrativa da originalidade do trabalho - parte 1

tarefas de RP. O segundo consiste na sua ampla utilizacdo em diversos tipos de aplicagcdes. O

terceiro s@o as dificuldades existentes na utilizacdo dessa ferramenta, tanto no que diz respeito

as longas duracdes na etapa de treinamento, quanto no esforco computacional requerido em

algumas aplicagdes e na definicdo dos pardmetros de treinamento. Nesse sentido, o objetivo

deste trabalho é possibilitar a utilizacdo de redes do tipo MLP em problemas variados de RP

com reducdo do tempo de treinamento e do custo computacional e com menor suscetibilidade

a variacOes de parametros.

1.4 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 sao apresentados fundamentos teéricos de RP e RNAs. O Capitulo 3

apresenta os fundamentos tedricos de RNAs do tipo MLP. No Capitulo 4 sdo abordados os fun-
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Figura 1.2: Figura ilustrativa da originalidade do trabalho - parte 2

damentos matematicos envolvidos na pesquisa. Os métodos estatisticos utilizados no trabalho
sdo abordados no Capitulo 5. No Capitulo 6 é realizada uma discussdo matematica do uso de
vetores-alvo em RNAs do tipo MLP. A discussdo experimental sobre a reducao da suscetibili-
dade ao erro de classificac@o de redes do tipo MLP com o uso de alvos ortogonais € apresentada
no Capitulo 7. O Capitulo 8 aborda o comportamento do desempenho de redes do tipo MLP
com o uso de alvos ortogonais. Os préximos passos propostos para o projeto de pesquisa sao

apresentados no Capitulo 9. O Capitulo 10 apresenta a conclusdo deste trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentos teoricos de Reconhecimento

de Padroes e Redes Neurais Artificiais

2.1 Fundamentos de reconhecimento de padroes

2.1.1 Conceitos de um sistema de reconhecimento de padroes

Entende-se por RPs o conjunto de técnicas capaz de separar objetos em conjuntos ou
classes. Um padrdo € a descri¢do quantitativa ou qualitativa de um objeto ou de outra entidade
de interesse em uma imagem ou em um sinal (Gonzalez, 1992). Essa descri¢do pode ser feita
por uma ou mais medidas que sdo denominadas atributos ou caracteristicas do padrdao. Um
conjunto de padrdes com caracteristicas semelhantes ¢ denominado classe (Gonzalez, 1992).

Uma técnica de reconhecimento de padrdes tem por concepg¢do a selecao de caracte-
risticas de conjuntos de objetos e a separagdo dos objetos em suas devidas classes. De acordo
com Duda et al. (2001), s@o técnicas que permitem uma representacao mais simples de uma
colecdo de dados por meio das caracteristicas que apresentam maior relevancia, resultando na
particdo em classes. Essa representacao € geralmente dada pela reunido das caracteristicas em
um vetor.

Contudo as técnicas de reconhecimento de padrdes nem sempre sdo simples. Em
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um dado problema, simples ou complexo, busca-se sempre chegar préximo de seu separador
ideal. Em boa parte dos problemas de classificacdo, a determinacdo do separador desejado
exige muito esforco, tanto na determinagdo dos parametros da técnica de RP utilizada, quanto
no custo computacional. Na pratica, a determinacdo de um separador desejado € quase sempre
invidvel. A Figura 2.1 representa um reconhecedor desejado capaz de separar amostras de duas
classes com 100% de acerto. Alguns problemas toleram certo grau de erro. Dessa maneira, €
possivel encontrar um separador com um esfor¢o vidvel que consiga separar os elementos das
classes com um bom nivel de acerto. A Figura 2.2 representa um reconhecedor préximo do

desejado, capaz de separar duas classes com alguns erros de separagao.

Classe 2

Linha de separacio

Figura 2.1: Exemplo de separador de classes desejado
Fonte: (Duda et al., 2001)
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Classe 2 I:I

Linha de separacdo

Figura 2.2: Exemplo de separador de classes préximo do desejado
Fonte: (Duda et al., 2001)

2.1.2 Etapas de um sistema de reconhecimento de padroes

De acordo com Duda et al. (2001), os sistemas de RPs seguem normalmente um

conjunto de etapas, como € sugerido pela Figura 2.3.

e A primeira etapa consiste na aquisicdo das caracteristicas dos padrdes de treina-
mento. As técnicas de aquisicdo sdo inumeras e sua escolha depende principalmente
do tipo de aplicagcdo que estd sendo trabalhada.

¢ A segunda etapa consiste na segmentacao que nada mais € do que a separagdo dentro
das amostras das informagdes que tém relevancia para o sistema das informacoes
consideradas irrelevantes. Essa € uma das etapas mais complexas do sistema de RPs
(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 definirdo as classes
de objetos. Um bom processo de extracdo de caracteristicas poderd facilitar imen-

samente a tarefa do classificador. Uma boa extracdo é aquela capaz de resumir ao
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maximo as caracteristicas relevantes e de facil extracdo.

e A quarta etapa consiste na classificacdo dos padrdes e pode ser simples ou com-
plexa, dependendo da natureza dos dados. Grandes diferencas entre objetos de uma
mesma classe, aliadas a uma pequena diferenca entre classes diferentes, podem
fazer com que essa etapa tenha um alto grau de dificuldade. Isso justifica a impor-
tancia da execugdo correta das etapas anteriores. Note que € muito importante a
escolha correta do tipo de classificador para o problema em questdo (Duda et al.,
2001).

e A quinta etapa corresponde ao pds-processamento.

e A sexta etapa, inexistente em alguns sistemas, corresponde a tomada de decisdo a

partir da tarefa de classificacao.

6° Decisdo
ﬁ / Custo
54 Pds-processamento

- 7;1_]-HSIQS dao contexto

. Selecdo de caracteristicas
4 Classificagdo

it

32 Extracdo de Caracteristicas

it

2° Segmentagdo
1 Aquisi¢do
Entrada

Figura 2.3: Ilustrag@o das etapas normalmente envolvidas em um sistema de
reconhecimento de padrdes - Fonte: (Duda et al., 2001)
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2.1.3 Técnicas para classificacao de padroes

Existem dois grandes grupos de técnicas para classificagdo de padrdes: técnicas com
supervisao e técnicas sem supervisao. Quando as classes de um conjunto de dados ja sao conhe-
cidas, a técnica de RPs deve apontar a saida esperada para cada padrao de treinamento. Assim,
o conjunto de dados 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, levantando as caracteristicas mais evidentes.

Existe ainda uma etapa que poderia ser acrescentada ao modelo proposto na Figura
2.3 que consiste na validacao 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 validagcdo seja bem sucedida, pode-se passar para a etapa de
classificagdo, em que o sistema serd capaz de mapear objetos da mesma natureza nos dados de
treinamento.

Dentre as técnicas de reconhecimento de padrdes mais utilizadas, destacam-se a abor-
dagem estatistica (paramétrica e a ndo paramétrica) e a abordagem conexionista, que utiliza
RNAs. No caso da abordagem estatistica, o conjunto de dados de treinamento serve para reali-
zar a estimacgdo 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 € subdividida em varias técnicas. Algumas
delas se ddao com a utilizagdo de uma funcao de distancia do objeto a ser mapeado em relacdo
as classes disponiveis no espago 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 covariincia de todas as classes além da média
aritmética. Assim, problemas que contenham classes com diferentes variancias serdo melhor

classificados com a distancia de Mahalanobis. Dentro das técnicas ndo paramétricas, existem
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‘ Técnicas para reconhecimento de padrbes ‘

T~

Abordagem estatistica ‘ | Abordagem conexionista |

Paramétrica
Supervisionada Nao - Supervisionada
Perceptron ART
Adaline Hopfield
Perceptron Kohonen
multicamadas

Figura 2.4: Ilustracdo das principais técnicas de reconhecimento de padrdes

ainda as fungdes de Kernel, os K-vizinhos mais proximos 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 6timo de classificador, pois minimiza a probabilidade
média de erro na classificacdo. Existem também a fun¢do de discriminagdo e a regra Niive de
Bayes.

No caso da abordagem conexionista, utilizam-se as RNAs. Trata-se de tipos de clas-
sificadores mais complexos, capazes de se adaptarem a qualquer tipo de distribuicdo de dados.
Sdo baseados no funcionamento das estruturas neurais inteligentes que aprendem por meio de
exemplos.

Trabalhos destinados ao estudo do reconhecimento de padrdes, tanto no que se refere
a descri¢do, quanto a classificacdo, vém ganhando grande destaque no campo da computagdo.
Atualmente, as redes neurais artificiais t€ém se tornado uma técnica amplamente utilizada em
razdo de resultados bastante satisfatorios e promissores (Duda et al., 2001). A Figura 2.4 resume

as principais técnicas de reconhecimento de padrdes.
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2.2 Técnicas de Redes Neurais Artificiais

De acordo com Silva et al. (2010), o primeiro registro do surgimento das RNAs se deu
com uma publicacdo de um artigo de McCulloch e Pitts em 1943 (McCulloch & Pitts, 1943).
Essa nova drea da computagio tinha por concepg¢ao o funcionamento dos neurdnios bioldgicos.
Segundo Silva et al. (2010), em 1949, Hebb apresentou o primeiro método de treinamento
para RNAs. Entre 1957 e 1958, Frank Rosenblat desenvolveu o primeiro neurocomputador e,
no periodo de 1958 a 1962, criou uma grande classe de RNAs denominada como Perceptrons
(L. V. Fausett & Hall, 1994).

Em 1960, Widrow e Hoff desenvolveram um novo tipo de RNA denominado ADA-
LINE (Adaptive Linear Element), que, posteriormente, recebeu aperfeicoamentos correspon-
dentes a associacido de multiplas redes Adaline, resultando no nome MADALINE (L. V. Fau-
sett & Hall, 1994). Os resultados obtidos nessas pesquisas motivaram varios pesquisadores a
estudarem as RNAs, até que, em 1969, Minsky e Papert demonstraram matematicamente as
limitagdes das redes constituidas de uma tnica camada, como o Perceptron e o Adaline. No
cléssico livro Perceptrons - An Introduction to Computational Geometry, eles usam um simples
problema de 16gica denominado “ou exclusivo” para mostrarem que essas redes eram incapazes
de resolvé-lo (L. V. Fausett & Hall, 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 et
al., 2010). Nesse periodo de relativa turbuléncia das pesquisas envolvendo RNAs, foi imple-
mentada a rede ART (Adaptive Ressonance Theory). Num trabalho de Grossberg, em 1980, foi
realizada a formulacdo de mapas auto-organizaveis de Kohonen em 1982 e a proposta de redes
recorrentes de Hopfield em 1982. A partir do trabalho de Hopfield, a neurocomputacio voltou
a receber a atengdo dos pesquisadores.

Contudo a teoria das RNAs conseguiu realmente se estabelecer a partir da publicagao

do livro de Rumelhart, Hinton e Williams, Parallel Distributed Processing, em 1986. Nele, os

27



Membrana celular

Terminacdes sinapticas

Niicleo celular \

Citoplasma

Dendritos

Figura 2.5: Tlustragdo de um neurdnio bioldgico - Fonte: (Silva et al., 2010)

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 aconteci-
mentos se deram no momento em que estavam sendo desenvolvidos computadores com maior

capacidade de processamento (Silva et al., 2010).

2.2.1 Neuronio biolbgico

A Figura 2.5, montada com base na Figura 1.1 de Silva et al. (2010), ilustra um
neur6nio bioldgico, o qual € dividido em trés partes principais: os dendritos, a soma ou corpo
celular e o axdnio.

Os dendritos captam sinais elétricos oriundos de outros neur6nios ou mesmo do meio
externo ao qual estdo associados. O corpo celular processa a informacao recebida, criando um
potencial de ativacdo que, posteriormente, poderd ou nao ser enviado ao axodnio (Silva et al.,
2010).

O axonio constitui-se de um tnico prolongamento que conduz impulsos elétricos para
outros neurdnios. No axonio existem ramificacdes denominadas como terminagdes sindpticas.
O envio de informagdo das sinapses para os dendritos de outros neur6nios ocorre por meio de
substancias neurotransmissoras, o que explica o fato de que entre neurdnios distintos nao existe

ligacdo fisica. Essas substancias neurotransmissoras, além de transmitir os impulsos elétricos,
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realizam a ponderacao da informacgao (L. V. Fausett & Hall, 1994).
O conjunto de bilhdes dessas estruturas compde a complexa estrutura denominada

cérebro humano, que € capaz de realizar inimeras tarefas com alto grau de dificuldade.

2.2.2 Neuronio artificial

Um neurdnio artificial corresponde a um modelo bem simplificado do neurdnio bio-
l6gico. De modo semelhante ao que ocorre com os bioldgicos, os neurdnios artificiais recebem
a informacdo, processam-na de acordo com seu papel dentro da rede e enviam uma nova infor-
macao para outros neurdnios ou para a saida do sistema (Silva et al., 2010). O modelo proposto
por MucCulloch e Pitts tem em sua concepgdo de funcionamento o processamento paralelo da
informagao com alta conectividade. Esse tipo de modelo € ainda o mais utilizado nos modelos
de RNAs. A Figura 2.6 representa um neurdnio artificial e foi elaborada com base na Figura 1.5
proposta por Silva et al. (2010).

De forma andloga ao neurdnio biolégico, a informac¢ao chega ao neurdnio com valores
que sdo simbolizados pela varidvel x para uma das suas n entradas. Outra semelhanga ocorre
no fato de que o neur6nio artificial também pondera a informacao recebida por meio de valores
denominados pesos sindpticos. Aqui esses valores estdo simbolizados pela letra v para as n
entradas do neurdnio. Toda essa informagao € reunida por meio de um somatdrio que processa
junto a ela um valor denominado bias (L. V. Fausett & Hall, 1994). Apds a reunido, essa
informacao recebe a a¢do da func¢do de ativagdo, cuja existéncia também € andloga ao neurdnio
bioldgico. Finalmente, apds a acdo da ativagdo, o neurdnio envia essa informacgdo para outro

neurdnio ou para a saida.

2.2.3 Rede neural artificial

As abordagens clédssicas 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 € inspirada no
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Figura 2.6: Ilustracdo de um neurdnio artificial com base na Figura 1.5 de
Silva et al. (2010) - Fonte: (Silva et al., 2010)

funcionamento dos neurdnios bioldgicos, em que aprendizagem ocorre por meio de exemplos,
fazendo com que a tentativa e o erro desencadeiem o processo de apropriacdo da habilidade de
diferenciar padroes. RNAs realizam trabalho semelhante quando um grande nimero de neurd-
nios envia sinais inibitérios ou excitatorios a outros neurdnios da rede.

Basicamente, podem-se entender as RNAs como mecanismos capazes de receber o
sinal de determinado padrdo na sua entrada, analisd-lo e entdo informar sobre a classe a qual
ele pertence. Isso € possivel apds o treinamento da rede, que pode acontecer de forma su-
pervisionada ou ndo supervisionada em vdrias possibilidades de arquitetura e algoritmos de
treinamento.

Ha vérios tipos de RNAs. Alguns possuem uma arquitetura mais, na qual hd apenas
duas camadas, sendo uma de entrada e outra de saida. Por outro lado, existem arquiteturas mais
complexas, com a existéncia de trés ou mais camadas. As camadas adicionais sdo conceituadas
como intermedidrias ou ocultas. Nessas redes, a camada de entrada tem a fun¢ao do recebimento
dos sinais advindos dos padrdes de treinamento. A associacio das caracteristicas, bem como
a separacgdo das classes sdo feitas pelos neurdnios da(s) camada(s) oculta(s). Fica a cargo da

camada de saida a apresentagdo dos resultados finais da rede.
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Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.7: Arquitetura de redes de camadas simples - Fonte: (L. V. Fausett
& Hall, 1994)

Nas RNAs mais simples, a camada de separagcdo das classes € a prépria camada de
saida, como mostra a Figura 2.7. Esses tipos de redes sdo habeis para problemas que t€m classes
linearmente separdveis. Sdo representantes dessa abordagem as redes Perceptron e Adaline.

Nota-se um exemplo simples da fungdo l6gica “ou” na Figura 2.8. Considere-se que
“1” seja o valor légico 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 € sempre verdadeiro, exceto para o caso em que a operacdo “ou’ seja realizada
entre dois valores 16gicos falsos, que, nesse caso, figuram como “-1”. Resultados verdadeiros
estdo representados em quadrado, e o Unico resultado falso estd representado em um tridngulo.
Com uma reta, separam-se as duas classes, ou seja, os valores l6gicos verdadeiros do valor
16gico 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, j4 mencionado anteriormente. Considera-se a fungdo logica “ou

exclusivo”, também denominada XOR. Diferentemente da operacdo légica “ou” simples, essa

31



A 1t O

Figura 2.8: Representacdo da fungdo logica “ou” e a reta de separagdo das
classes

funcdo terd por resultado valores 16gicos verdadeiros, quando os valores 16gicos da operacdo
forem diferentes. Quando os valores 16gicos envolvidos pela operacdo forem iguais, o resultado
serd o valor 16gico falso. Pode-se perceber, na Figura 2.9, que ndo € possivel obter uma reta que
separe a classe dos valores 16gicos positivos da classe dos valores 16gicos negativos.

Problemas dessa natureza requerem redes com mais de duas camadas, ou seja, redes
que tenham pelo menos uma camada oculta. Os exemplos mais conhecidos de redes com mul-
tiplas camadas s@o as redes Perceptron multicamadas, popularmente conhecidas como MLPs,
e as redes de Hopfield, que usam o principio da realimentacdo dos sinais da saida para a atu-
alizacdo dos pesos sindpticos. A Figura 2.10 ilustra a arquitetura desse tipo de rede com a
indicagdo da propagacio e retropropagacdo do sinal. A inclusdo de uma ou mais camadas ocul-
tas possibilita a separacdo nao 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.

Em contrapartida, essas redes tém 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.

Hé também RNAs com uma estrutura denominada reticulada, cuja representante prin-
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Figura 2.9: Representagdo da func¢do logica “ou exclusivo” (XOR)

Camada Camada de
Camada de intermediaria saida
entrada bl ] bl wil

X] y]
Xm yk

Figura 2.10: Arquitetura de redes multicamadas com realimentagado - Fonte:
(Silva et al., 2010)
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Figura 2.11: Arquitetura de rede em reticulado - Fonte: (Silva et al., 2010)

cipal € arede de Kohonen (Silva et al., 2010). Nessa configuracdo, os neurdnios ficam dispostos
no espacgo bidimensional, como ilustrado na Figura 2.11.

Além da arquitetura e dos tipos de RNAs existentes, um ponto de extrema importancia
¢ a forma de aprendizado das redes. Uma RNA pode ter seu treinamento executado de duas
maneiras: supervisionada e ndo supervisionada, como citado anteriormente. No caso de redes
supervisionadas, para cada padrdo de treinamento associa-se uma saida esperada, ou um alvo
a ser atingido. Por causa desse principio, as saidas desejadas sdo denominadas 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 padrao em cada passo da execu¢do. Em outras
palavras, diz-se, que a cada iterac¢do, época ou ciclo, o treinamento procura reduzir o erro pro-
veniente da comparagdo entre alvo e saida. Apds atingir um erro tolerdvel, que dependera de
cada problema, o treinamento € encerrado. Perceptron, Adaline e Perceptron multicamadas sdao
exemplos de redes supervisionadas.

Opondo-se ao supervisionado, no treinamento nao-supervisionado nao ha saidas es-
peradas. A rede se auto-organiza, identificando durante o treinamento as similaridades entre
as amostras. A partir dessas similaridades, subconjuntos sdo criados de maneira que os pesos
sindpticos sdo ajustados com o intuito de propiciar a separagdo interna dos elementos de cada

subconjunto. Representantes desse tipo de aprendizado sdo as redes de Hopfield e de Kohonen.
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2.2.4 Funcoes de ativacao

As fungdes de ativacdo sdo responsdveis por limitar o sinal da saida a um intervalo
de interesse (Silva et al., 2010). Algumas fun¢des tém 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¢do para o sinal de saida. O tipo
de funcao de ativacdo depende do tipo de rede adotada. A Figura 2.12 representa o grafico da
fun¢do degrau da Equacdo 2.1. Essa funcao direciona saida “1” para valores liquidos maiores

do que o limiar “d” estabelecido e saida “0” para outros valores liquidos.

1 se x>d
f(x) = (2.1)

0 se x<d

Figura 2.12: Funcdo de ativacao degrau - Fonte: (Silva et al., 2010)

Outra funcao definida por mais de uma sentenca matematica € a funcdo degrau bipolar,
dada pela Equagdo 2.2 e representada pela Figura 2.13. Nessa fun¢do, valores liquidos menores
do que o limiar “d” recebem saida “-1”, e valores liquidos maiores ou iguais ao limiar recebem

saida “1”.
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Figura 2.13: Funcdo de ativacao degrau bipolar - Fonte: (Silva et al., 2010)

1 se x>d
f(x)= (2.2)

-1 se x<d

Em alguns casos, € necessdrio utilizar outros intervalos de saida. A funcdo rampa,
dada pela equagdo 2.3, permite que, de acordo com a aplicacdo, se definam os limites do in-
tervalo de saida. Além disso, essa fung¢do considera como saida da rede os préprios valores
liquidos quando estdao dentro dos limites estipulados. A Figura 2.14 representa o grafico dessa

funcdo.

-a se x<a
f(x)=1 x se -a<x<a 2.3)

-a se x>a

As funcdes mostradas anteriormente ndo sao diferencidveis, ou seja, sdo derivdveis
nos intervalos em que ndo ocorre o degrau ou a mudanca de lei matemadtica, mas apresentam
pontos de singularidade. As funcdes que serdo mostradas a seguir sdo diferencidveis em todo o
intervalo real. A primeira fungc@o com essa caracteristica € a logistica bindria, dada pela Equagao
2.4. Essa funcdo assume valores reais entre “0” e “1”, e 8 interfere no nivel de inclinag¢ao dessa

funcdo em relacio ao ponto de inflexdo, como mostra a Figura 2.15.
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Figura 2.14: Funcdo de ativacio degrau rampa - Fonte: (Silva et al., 2010)
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Figura 2.15: Funcao de ativacao logistica bindria - Fonte:
(Silva et al., 2010)
H4 também a funcdo logistica bipolar dada pela Equacdo 2.5. A curvatura é seme-
lhante a logistica bindria, porém essa funcdo tem a imagem limitada no intervalo real [-1,1].

Seu grafico estd representado na Figura 2.16.

2
1+eh

f(x) = -1 (2.5)

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

tangente hiperbdlica dada pela Equacdo 2.6. Seu grafico é mostrado na Figura 2.17.
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Figura 2.16: Funcao de ativacdo logistica bipolar - Fonte:
(Silva et al., 2010)

1 —eP>

[ oFs (2.6)

f(x) =

Figura 2.17: Funcdo de ativacao tangente hiperbdlica bi-
polar - Fonte: (Silva et al., 2010)

Ainda temos a fun¢do de ativacdo gaussiana, dada pela equacdo 2.7, que, de acordo
com Silva et al. (2010), produzira resultados iguais para aqueles valores de potencial de ativagao
{x} que fiquem a uma mesma distincia da média que € o centro da distribui¢cdo. Essa curva
depende do desvio-padrao da distribuicao. A Figura 2.18 € uma ilustragcdo grafica para o caso
em que ¢ = 1. Geometricamente, nota-se que a curva € simétrica em relagdo a reta vertical que
passa pela média.

_ ()cfc)2

flx)=e 2 2.7
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Figura 2.18: Funcdo de ativacao gaussiana - Fonte: (Silva et al., 2010)
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais do tipo

Multilayer Perceptron

3.1 Arquitetura e caracteristicas

As RNAs do tipo MLP sdo caracterizadas por apresentar uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, todas elas compostas por um conjunto de nés
sensoriais também conhecidos por neuronios (Haykin, 2008). A Figura 3.1 ilustra a arquitetura

de uma rede do tipo MLP.

_ }"‘ NS ':/
"‘ ""

A'.' .A"A
BHK ‘

Sinal de
— saida
(resposta)

Sinal de
entrada —
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 3.1: Arquitetura de uma rede do tipo MLP - Fonte: (Haykin, 2008)
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Nesse tipo de RNA, o sinal de entrada propaga-se de camada em camada a partir da
camada de entrada, chegando a camada de saida. A saida obtida pela rede ¢ comparada a um
alvo que também € conhecido como saida desejada. A diferenca entre a saida gerada pela rede
e a saida desejada é denominada erro. O sinal do erro € retro-propagado camada por camada, a
partir da camada de saida, chegando a camada de entrada para atualizar os pesos sindpticos.

Segundo Haykin (Haykin, 2008), uma rede do tipo MLP tem trés caracteristicas que a

distinguem dos demais tipos de rede:

1. Para cada neurdnio da rede hd uma fungdo de ativagc@o ndo linear, cuja curvatura é
suave. Ao contrdrio do que ocorre com o Perceptron proposto por Rosenblatt, cuja
funcao de ativagao possui curvatura abrupta, nas redes do tipo MLP essa curvatura
¢ diferencidvel ao longo de todo o dominio. Um exemplo de fun¢do de ativagao
utilizada em redes do tipo MLP € a funcdo logistica mostrada na Equacdo 2.4. A
nao linearidade da funcdo de ativa¢do tem motivagdo bioldgica, uma vez que leva
em consideracdo a fase refratdria de neurdnios reais (Haykin, 2008).

2. A rede contém uma ou mais camadas ocultas, que sdo diferentes da camada de
entrada e de saida. Os neur6nios dessas camadas ocultas sd@o responsdveis pela
capacidade de aprendizagem de problemas complexos.

3. Existe um alto grau de conectivade entre os neurdnios. Isso significa que um neurd-
nio de qualquer camada da rede estd conectado a todos os neurdnios da camada
anterior. Uma simples mudanca topoldgica, como a inclusdo ou a exclusdo de um
neurodnio em qualquer camada, implica mudancga na populacao das conexdes sindp-

ticas ou de seus pesos.

Para ajustar os pesos sindpticos da rede a partir da funcio erro, sao utilizadas equagdes
de ajuste provenientes da minimiza¢do da fun¢do erro pelo método do gradiente descendente.
Pelo fato de atuar nos dois sentidos (camada de entrada - camada de saida e camada de saida -
camada de entrada), correspondendo a uma retropropagacgdo, esse algoritmo recebe o nome de

backpropagation.
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3.2 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 traducio para o portugués, corresponde a retropropagacdo. Esse
nome ¢ justificado pelo fato de que o erro proveniente da diferenca entre a saida estimada da
rede com a saida esperada € usado no ajuste de todos os pesos sindpticos da rede. Cada padrao
tem seu sinal propagado da entrada até a saida, e o sinal proveniente do erro € retropropagado
da saida para a entrada.

Nesse algoritmo sao definidas algumas varidveis, como a taxa de aprendizagem da
rede “@”, o nimero de neur6nios da camada oculta e o critério de parada que pode ser, por
exemplo, ao se atingir um certo ndmero de ciclos ou pela determinacdo de um erro maximo
admissivel. A seguir, mostram-se 0s passos para a execugao do algoritmo backpropagation de

acordo com Fausset (1994):

3.2.1 Propagacao de um padrao no algoritmo de treinamento

Passo 1: Inicializa¢do dos pesos sinédpticos, que devem ser valores aleatorios peque-
nos. Recomenda-se a utilizacao de valores entre -0,5 e 0,5 (L. V. Fausett & Hall, 1994).

Passo 2: Execucdo da propagacdo e retropropagacao até que a condigdo de parada seja
satisfeita.

Passo 3: Para cada padrdo de treinamento, sao executados os passos de 3 a 8.

Passo 4: Cada padrdo de treinamento X tem seus valores propagados da camada de
entrada para a camada oculta.

Passo 5: Na propagacdo de um padrdo de treinamento, hd uma influéncia dos pesos
sinapticos zin; calculados da seguinte maneira:

q

g \Tq 4 q
Zlnj:Z[xi'Vij]+V0j: zing zinp ... zin; 3.1

i=1
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Em que:
q .. ~
e X; - é o valor de entrada para o g-ésimo padrao.
q o o . C C R
e v;; - € 0 peso sindptico dos neur6nios que ligam a i-ésima entrada ao j-ésimo neurd-
nio da camada oculta.
q Ve . ’ . .
e V0, - € 0 peso sindptico dos bias da camada oculta.
Esses valores sdo submetidos a uma func¢ao de ativacio para entdao serem enviados da

camada oculta para a camada de saida.

q q

7= f(Ziqnj) = [f (ziny) f(zina) ... f(zink)] = [zl 2 ... zk] (3.2)

Passo 6: Cada unidade de saida € obtida a partir da propagacgdo dos valores de Z jda
camada oculta para a camada de saida, em que sdo aplicados os pesos sindpticos. Matematica-

mente, esse passo € representado por:

q
q

P
q
. q q . . .
yinyg = Z [Zj : ij] + w0y = [yml ying ... ymk] (3.3)
=1
Em que:

q P . . . A_s N L .
e wj - € 0 peso sindptico que liga o j-ésimo neurdnio da camada oculta a k-ésima

saida.

q 7 . 7 . . N e

o w0, - € o peso sindptico dos bias correspondentes as saidas da rede.

Os valores de yin sdo submetidos a funcdo de ativacdo gerando os valores y, que

representam a saida da rede de acordo com a Equacao 3.4.

q q

)?k :f(yqu) = [f(yinl) f iny) ... f(yi”k)] - [)’1 2. }’k] (3.4)
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3.2.2 Retropropagacao do erro

Passo 7: Cada padrao de entrada tem uma unidade de saida correspondente que € re-
presentada pelo vetor-alvo, visto que se trata de um treinamento supervisionado. O erro prove-
niente da diferenca entre esses valores € usado para a atualizag¢do dos pesos. Na Equacdo (3.5),
temos o calculo do erro quadrético, e, nas Equagdes (3.6), (3.7) e (3.8), esse erro € utilizado nas

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

E =

| =

> —y"k)2 (3.5)

k

Em que:

q rd z 7 . ~
e 1, - € a saida esperada para o g-ésimo padrao.

d q9 q i 4
Ok = (fk —yk) f (ymk) (3.6)
q 9 gq
Aw.,-k =a- 5/{ *Zj (37)
q q
AWOk =a- 5k (38)

Em que:
e « - ¢ a taxa de aprendizagem da rede.
Passo 8: Célculo das matrizes de atualizacdo de pesos entre a camada de entrada e a

camada oculta.

sin; =y [(sqk : w"jk] (3.9)
k=1
8, =sin; - f' (zi(izj) (3.10)
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q
AV[J'ZCY'(SJ"X,' (311)

q q
AVOj =a- (Sj (312)

Passo 9: Atualizacdo dos pesos e bias.

+ q
W= Wi + Awy (3.13)
+ q
l{/,’} :sz-i-AV,’j (314)
g+1 q q
w0 = w0 + Aw0; (3.15)
g+l q q
v0; =v0; + Av0; (3.16)

Passo 10: Verifica¢do da condi¢do de parada.
A propagacio e retropropagacdo de todos os padrdes completam um ciclo ou uma

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

3.3 Principais mecanismos de melhoria de desempenho de
redes Multilayer Perceptron

Segundo Haykin (Haykin, 2008), modelar uma RNA e aplicd-la a um problema qual-
quer é mais uma arte do que uma ciéncia. Isso significa que, muitas vezes, a escolha de para-
metros, tais como o valor da taxa de aprendizagem, o nimero de camadas ocultas, a quantidade
de neur6nios da camada oculta e o critério estabelecido para o término do treinamento, depende

bastante da experiéncia particular de cada um.
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Embora isso seja importante e traga consigo grande verdade, existem métodos que

comprovadamente melhoram o desempenho do algoritmo backpropagation.

3.3.1 Maximizacao do contetido de informacao

As amostras de treinamento sdo fundamentais para que a rede adquira informagdes so-
bre o problema e consiga classificar corretamente os padrdes a ela apresentados. Por essa razao,
a amostra de treinamento precisa representar de forma fidedigna o seu conjunto de forma que
seu conteudo de informagdo seja o maior possivel para a tarefa considerada (LeCun, 1993). Para

alcancar esse objetivo, duas heuristicas s@o indicadas na selecdo das amostras de treinamento:

e A utilizacdo de uma amostra que resulte no maior erro de treinamento.
e O uso de uma amostra que seja radicalmente diferente de todos as outras usadas

anteriormente.

A adocao dessas heuristicas pode possibilitar a ampliacdo na busca do espaco de pesos.
Em problemas de reconhecimento de padrdes, outra heuristica que pode contribuir
significativamente para que a rede tenha ganho de desempenho € a apresentacdo aleatéria do
conjunto de amostras de treinamento. Em vez de apresentar as amostras sempre na mesma
ordem em todos os ciclos de treinamento, sugere-se que essa ordem seja embaralhada a cada

ciclo.

3.3.2 Funcao de ativacao

A funcgdo de ativacdo também exerce papel importante na velocidade de convergén-
cia da rede, bem como na capacidade de generalizacdo. Funcdes de ativagdo do tipo sigmoide
podem desencadear aceleracdo da convergéncia se forem antissimétricas ao invés de ndo simé-

tricas. Uma fungdo de ativacdo € antissimétrica, ou seja, € impar se

o(-v) = ~p(v) (3.17)
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O grafico de uma sigmoéide (tangente hiperbdlica) esta representado na Figura 3.2.
Uma funcdo logistica padrdo conforme a Figura 3.3 ndo atende a essa condi¢ao (Haykin, 2008).
Uma funcdo que atende a essa caracteristica é a tangente hiperbdlica mostrada na
Equacao (3.18). LeCun propos que o valor de a seja igual a 1,7159 e que o valor de b seja igual

a 2 (LeCun, 1993).

¢(v) = atanh(bv) (3.18)

Figura 3.2: Fung¢ao tangente hiperbdlica ideal

a/2

Figura 3.3: Funcdo logistica padrao
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3.3.3 Normalizac¢ao das entradas

De acordo com LeCun (LeCun, 1993), cada varidvel de entrada deve ser pré-
processada no intuito de que a média calculada sobre todo o conjunto de treinamento esteja
préximo de zero, ou que seja pequena em comparacao ao desvio-padrdo. Sem essa condigdo,
o vetor peso de determinado neurdnio pode ter dificuldades para convergir, tornando o treina-
mento lento. LeCun (LeCun, 1993) indica ainda duas medidas a serem incluidas na normaliza-

cdo dos dados de entrada:

e As varidveis de entrada pertencentes ao conjunto de treinamento devem ser ndo
correlacionadas, o que pode ser verificado por meio da andlise de componentes
principais.

o Além de serem descorrelacionadas, as variaveis de entrada devem ser escolhidas de
forma que suas covariancias sejam aproximadamente iguais, a fim de que os dife-
rentes pesos sindpticos da rede sejam treinados com velocidade aproximadamente

igual.

3.3.4 Inicializacao dos pesos sinapticos

Como exposto na introdug¢ao, a escolha dos pesos sindpticos iniciais € tema de diversas
pesquisas. Essa escolha tem impacto extremamente importante no desempenho da rede. Junto
a escolha dos pesos sindpticos, a escolha dos limiares de classificagdo também € importante.

Se a escolha dos pesos sindpticos for por valores grandes, os neurdnios podem ser le-
vados rapidamente a saturagcdo. Nessa situacao, os gradientes locais tornam-se demasiadamente
pequenos, o que provoca lentidao no processo de treinamento (Haykin, 2008).

Por outro lado, se os valores forem muito pequenos, a superficie do erro pode se tornar
muito plana em torno de sua origem. Como a origem € um ponto de sela, o algoritmo pode ficar
preso em torno desse ponto, impedindo que ocorra efetivamente a aprendizagem requerida pelos
problemas.

Em geral, ha uma indicacdo de que a distribuicao uniforme da qual os pesos sindpti-
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cos sdo selecionados tenha média zero e variancia igual ao reciproco do nimero de conexdes

sindpticas de um neurdnio (Haykin, 2008).

3.3.5 Taxa de aprendizagem

A taxa de aprendizagem representa, em termos praticos, o tamanho do passo que a
rede toma em busca do ajuste ideal dos pesos sindpticos. Passos muito pequenos podem fazer
com que o treinamento fique lento. Passos muito longos podem conduzir o ajuste a dire¢des
incorretas em relagcdo a dire¢do ideal do treinamento, o que significa que o proximo passo ird
requerer corre¢do do erro anterior.

Além desse problema, a convergéncia pode passar por longos periodos de estagnacao
quando o gradiente cai em minimos locais. Ha indicacdes de procedimentos para se evitarem
esses problemas. Uma delas € a de que a taxa de aprendizagem deve ser menor nas dltimas
camadas. Isso é indicado pelo fato de que as ultimas camadas possuem gradientes locais maiores
do que as camadas anteriores (Haykin, 2008).

Outra indicacdo € a de que neurdénios com muitas entradas tenham taxa de aprendiza-
gem menor (Haykin, 2008). LeCun (LeCun, 1993) sugere que, para um determinado neurdnio,
a taxa de aprendizagem seja inversamente proporcional a raiz quadrada das conexdes sindpticas
feitas com aquele neurdnio.

Também ha indicacdes de que a taxa de aprendizagem deva ser ajustada ao longo do

treinamento. Jacobs (Jacobs, 1988) sugere quatro heuristicas para a taxa de aprendizagem.

1. Cada parametro ajustdvel da funcdo de custo da rede deve ter seu parametro in-
dividual da taxa de aprendizagem. Isso significa que uma taxa de aprendizagem
eficiente para determinado peso nem sempre € eficiente para outro peso. Cada re-
gido da superficie do erro pode se adaptar melhor a determinado valor de taxa de
aprendizagem.

2. A taxa de aprendizagem deve poder variar de um ciclo para outro. Isso é especi-

almente importante porque a superficie do erro tem comportamento diferente em
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ciclos diferentes do treinamento.

3. A taxa de aprendizagem deve ser aumentada sempre que a derivada da funcdo
custo em relacdo a um peso sindptico tiver o mesmo sinal algébrico para ciclos
consecutivos do treinamento. A principal motivacdo para essa heuristica, reside no
fato de que, em porcdes mais planas da superficie do erro ao longo da dimensao
de um peso particular, o sinal algébrico se mantenha igual em varios ciclos do
treinamento. O aumento na taxa de aprendizagem pode reduzir o nimero de ciclos
para atravessar essa por¢ao plana.

4. A taxa de aprendizagem deve ser reduzida sempre quando a derivada da fungao
custo em relagdo a um peso sindptico alternar de sinal por vérios ciclos. Essa situa-
¢do ocorre em regides da superficie do erro com grande quantidade de picos e vales.
Reduzindo-se o valor da taxa de aprendizagem, evita-se que o vetor gradiente mude

de sinal por muitas vezes. Isso acelera a convergéncia do treinamento.

3.3.6 Parada antecipada do treinamento — Early stopping

Uma questdo muito discutida € o0 momento ideal para concluir o treinamento de uma
rede do tipo MLP. Sob condi¢des normais, a curva do erro quadratico médio diminui ao longo
da evolu¢do do nimero de ciclos. Entende-se por ciclo a apresentacdo de todo o conjunto
de amostras de treinamento durante a fase de aprendizagem da rede MLP. Normalmente, os
padrdes usados no treinamento possuem ruidos. Se a rede treinar muito, ela pode aprender com
os ruidos dos padrdes do conjunto de treinamento. Isso leva a perda de generalidade, fendbmeno
esse denominado overfitting.

Uma maneira de evitar esse problema € a técnica conhecida como early stopping
(Haykin, 2008), que pode ser interpretada como técnica da parada antecipada do treinamento.
Além do conjunto de treinamento, também € usado um conjunto de validacdo. Periodicamente,
o conjunto de validacdo é submetido a classificacio pela rede com os pesos sindpticos ajustados

naquele ciclo de treinamento. O erro quadratico médio do conjunto de validag¢do é calculado.
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Se o erro comeca a aumentar, a rede estd comecando a aprender com os ruidos do conjunto de
treinamento, ou seja, estd caminhando para uma condi¢do de overfitting. Esse € o momento de
se encerrar o treinamento. A Figura 3.4 ilustra genericamente a evolugdo da curva do erro para

os conjuntos de treinamento e validacao.

Conjuntode validacao

Erro quadratico medio

.

Conjuntode treinamento

/ Ciclos

Ciclo estimado para parada pelo critério do
early stopping

Figura 3.4: Ilustracdo da regra do early stopping

3.3.7 Termo Momentum

Durante o treinamento de uma RNA do tipo MLP, pode acontecer de a solucio obtida
com as matrizes de pesos atuais estar muito longe da solucao final. Nesse caso, entre dois ciclos
sucessivos, existe grande variagdo na direcdo oposta ao gradiente da func¢do erro quadrético.

Por outro lado, em determinados momentos do treinamento, essa mesma variagao
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pode ser bem pequena, o que significa que a solucao obtida com as matrizes de pesos atuais estd
proxima da solugdo final.

As duas situacdes indicam dois extremos no processo de treinamento. Na primeira,
o passo que conduz a rede até a solucdo final precisa ser aumentado em dire¢cdo ao minimo da
func¢do erro. Na segunda, o passo de aprendizagem precisa ser pequeno, sob pena de se desviar
o caminho da convergéncia para regides distantes do minimo da funcao erro.

Para melhorar o processo de convergéncia a solu¢do final, aplica-se um termo na atua-
lizag¢do de pesos denominado “Termo Momentum”, o qual pondera a variagc@o entre as matrizes
de pesos sindpticos em ciclos sucessivos (Silva et al., 2010). Para qualquer matriz de pesos
sinapticos V;;, para uma constante real 8, para a taxa de aprendizagem « € para o ciclo n, tem-se

que a equagdo de ajuste de pesos € dada por:

Vi’j(l’l-f— 1) = Vl‘,j(l’l-l- 1) +,8' (Vi,]’(l’l) - Vi’j(l’l— 1)) +CZ'6,' . Yj (319)

em que 3 ¢ a taxa de ag¢do do “Termo Momentum”, 8- (V; j(n) — V; j(n - 1)) é o préprio “Termo
Momentum” e @ - ¢, - ¥; € o “Termo de Aprendizagem”.

Considerando que o Termo Momentum € resultado da diferenca entre duas matri-
zes de pesos consecutivas, se a diferencga for significativa, a agdo do Momentum também sera
significativa, acelerando o passo rumo a convergéncia para a solucao final. Caso contrério, a
interferéncia do Momentum torna-se pequena, o que faz com que a convergéncia seja conduzida
praticamente apenas pelo Termo de Aprendizagem (Silva et al., 2010).

Estudos indicam os valores de 0 < @ < 0,9 ¢ 0,05 < 8 < 0,75 para o treinamento de

MLPs (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1985).
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Capitulo 4

Estatistica utilizada no trabalho

Para ser possivel inferir sobre as hipdteses levantadas pela pesquisa, € necessario uti-
lizar de meios cientificos que sejam capazes de validar conclusdes acerca de resultados. Um
dos caminhos € a demonstracdo matemdtica que elimina qualquer didvida a respeito de alguma
abordagem ou metodologia proposta. No entanto, muitas vezes a representacdo analitica ou
geométrica de um problema pode ser desconhecida ou ainda nao possivel de ser viabilizada.

Outro caminho € o campo da inferéncia estatistica quando se esté diante de fendmenos
aleatérios. Uma combinacdo de métodos probabiliticos, permite realizar inferéncias a partir
de amostras de dados dentro de uma probabilidade de erro pequena. A inferéncia estatistica
consiste numa metodologia de experimentacdo presente no planejamento, andlise e cdlculo de
estatisticas em testes de hipdteses. Garantido o controle de toda a experimentacdo, os métodos
estatisticos permitem que afirmacdes sobre hipéteses sejam realizadas com grande seguranca.
Essa € uma abordagem alternativa em situacdes em que ndo € possivel empregrar demonstracoes
matematicas. Consequentemente, trata-se de uma abordagem amplamente utilizada em diversas
areas do meio cientifico.

A inferéncia estatistica é composta por diversos testes. Cada teste ¢ adequado aos
diferentes tipos de situacdes. Assim, para cada problema, € necessdrio verificar qual a melhor
metodologia de experimentacdo e qual o melhor teste de hipdteses. Considerando que redes

MLP tem inicializacdo aleatdria dos pesos sindpticos e que os pesos interferem na capacidade de
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reconhecimento de padrdes, faz-se necessario constatar se as hipdteses levantadas pelo trabalho
sdo verdadeiras. Diante dessa necessidade, este trabalho utilizou de testes estatisticos para
inferir sobre as hipdteses de melhor desempenho com a utilizagdo de VBOs. Este capitulo

apresenta os testes estatisticos utilizados na pesquisa.

4.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Os métodos estatisticos dividem-se basicamente em duas familias: a dos paramétricos
e a dos ndo paramétricos. Os testes paramétricos dependem de alguns parametros que geral-
mente sdo a média e a variancia, e pressupde-se que os dados analisados correspondam a uma
distribui¢do aproximadamente normal. J4 os testes ndo paramétricos ndo dependem dos para-
metros nem do ajuste a normalidade pela distribui¢do dos dados analisados.

Logo, uma informacao importante antes de decidir qual teste utilizar € se a distribui¢do
dos dados a serem analisados se ajusta a uma distribui¢cdo normal. O teste de Kolmogorov
Smirnov permite verificar se uma amostra de dados se ajusta a alguma distribui¢do tedrica, por
exemplo, a distribuicdo normal (Conover, 1999). Trata-se de um teste bastante utilizado e, nas
andlises estatisticas deste trabalho, ele foi empregado para decisdo sobre a utilizacdo de um
teste paramétrico ou ndo paramétrico.

As hipoéteses do Teste de Kolmogorov-Smirnov para verificagdo de ajuste a normali-

dade sdo:
e H: os dados seguem uma distribuicao normal.
e Hi: os dados ndo seguem uma distribuicao normal.
Para a realizagdo do teste, os seguintes passos devem ser executados (Conover, 1999):
1. Ordenam-se os dados x; em ordem crescente.
2. Para cada x; dado € atribuido o valor F, (x;), denominado valor empirico, que é o
resultado da razdo de i por n, em que n € o total de dados.

3. Para cada i, atribui-se o valor normal padronizado correspondente F (x;), denomi-

nado valor tedrico, que € obtido pela Tabela de distribuicao normal padrdo e pela
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formula representada pela equagdo 4.1:

Z; = 4.1

em que s € o desvio-padrdo da amostra de dados e x é a média dos dados.

4. Para cada i, calcula-se o mddulo da diferenca entre o valor tedrico e o valor empi-
rico |F (x;) = F,, (x;)].

5. Para cada i, calcula-se 0 mddulo da diferenca entre o valor tedrico e o valor empi-
rico anterior |F (x;) — F, (x;_1)|-

6. Calcula-se a somatdria das diferencas entre o valor tedrico e o valor empirico

X|F (x;) - Fp(x;)

, denominada D™.

7. Calcula-se a somatdria das diferencas entre o valor tedrico e o valor empirico an-
terior X |F (x;) — F,, (x;—1)|, denominada D-.

8. Obtém-se o maximo entre D' e D~, denominado D,,.

9. Para um nivel de significancia « e a quantidade de amostras n, compara-se o valor
critico V da Tabela com o valor de D,. Se D, < V, aceita-se Hy. Se D, > V,
rejeita-se Hy.

Para fins de ilustracdo, o cdlculo de D,, pode ser realizado por meio da Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Ilustracdo de Tabela de cdlculo para o valor de D,

x(ordenado) | F, (x;) | F(x)=P(u<*2) | |F(x)=F,(x)| | [F(x:)=Fa(xg-1))]
X LoV F() =Pz < 22) | |F(x1) = Fy (x1)] [F (x1) -0
N 2 F) = P(2<2T) | F(o)-Fa(w) | IF(a)-0
x; i F(x;)=P(zi<*=) | |F(x)=Fa(xi)l | |F(xi) = Fa(xony)]
Somatérios LIF(x)-Fp(x)| | Z ‘F (xi) = Fy (x(,-,]))|

55



4.2 Teste de Mann-Whitney

Quando a amostra de dados ndo se ajusta a distribui¢ao de probabilidade normal, uma
saida € a utilizacdo de testes ndo paramétricos. E quando o problema consiste em comparar
médias entre grupos independentes, ha ainda a exigéncia de que as variincias sejam iguais. O
Teste de Mann-Whitney permite a comparagdo de igualdade de médias sem a exigéncia desses
requisitos (Martins & Fonseca, 2000).

Para a realizacio do teste, deve-se proceder da seguinte forma:

1. Considera-se n; como o numero de amostras do menor grupo € n, como 0 numero
de amostras do maior grupo.

2. Os dados dos dois grupos sao reunidos e organizados em ordem crescente. O menor
dado recebe o nimero 1 e todos os outros sdo ordenados até o ultimo dado, que
corresponde a N = ny + n,.

3. Para as amostras iguais (empatadas), calcula-se a média entre seus postos, e cada
uma recebe o posto médio.

4. Calcula-se R, = soma dos postos do grupo n; € R, = soma dos postos do grupo n,.

5. Escolhe-se a menor soma entre R; € R;.

6. Calculam-se as estatisticas:

1

/11=”1'n2+w—131 (4.2)
1

/12:”1.,124_%_132 (4.3)

7. Hipoteses do teste:
Hy: ndo ha diferenca entre os grupos.
H,: ha diferenca entre os grupos.

8. Definicdo do nivel a de significancia.

9. Com o auxilio da Tabela de distribuicdo de probabilidades normal padronizada,
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definem-se as regides de aceitacdo e de rejeicao de H, conforme ilustragao da Fi-

gura 4.1.
Aceita-se H, Aceita-se Hy
y
o/2 o/2
X
Rejeita-se H, Rejeita-se H,
“Zus2 Za2

Figura 4.1: Esboco da regido de aceitagdo e de rejeicao para o Teste de Mann-Whitney

10. Calculo do valor variavel Z.:

Zy = 2228) (4.4)
o (u)
em que
) = =7 (.5)

O'(u) _ \/I’ll %) (n112+ np + 1) (46)

11. Conclusao:
Se —Z5 <Z.. < Z35, aceita-se H.

Se ~Z.w > Z5 ouZ.y < 73, rejeita-se Hy, assumindo-se com risco @ que 0s grupos
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possuem diferenca em relacao as suas médias.
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Capitulo 5

Conceitos matematicos envolvidos na

pesquisa

A proposta do trabalho perpassa conceitos matematicos relacionados a drea de Geo-
metria Analitica e Algebra Linear. Naturalmente a analise matemdtica acerca da hipétese faz
parte do propdsito do trabalho em mostrar o ganho de desempenho das MLPs treinadas com o
uso de VBOs. Por essa razdo, neste Capitulo sdo abordados alguns conceitos matemaéticos que
dao subsidio a discussdes futuras sobre a proposta do trabalho. Sao os conceitos de produto

interno, distancia euclidiana, angulo entre vetores e ortogonalidade.

5.1 Produto interno e distancia euclidiana de vetores no es-
paco R"

— —>
Considere-se que V; = (vi,va,...,v,) € W; = (wy,wa,...,w,) sejam dois vetores do
espaco R". Uma operagdo existente entre vetores pertencentes a espacos de qualquer dimensao

- —
¢ o produto interno. A Equacdo (5.1) representa o produto interno dos vetores V; e W;.

- —
VieW,=vi-wi+Vvy-Wr+Vv3-W3+..+V, W, (5.1
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—_  —
Além do produto interno, também pode-se obter a distincia euclidiana entre V; e W,,

independente da dimensao do espago R". Essa distancia € calculada por meio da Equacao (5.2).

dyw = \/(wl —v1)+ (wa =)+ (w3 =v3)" + o+ (W —v)° (5.2)

5.2 Angulo e ortogonalidade entre vetores no espaco R"

— —
Considere-se ainda que os vetores V; e W; pertencem ao espaco R". O cosseno do

angulo entre esses vetores € calculado pela razdo entre o seu produto interno e o produto entre

os médulos dos vetores, o que € representado pela Equagao (5.3).

Ve W,

. . .

cos(0) = ———— (5.3)
[ Vil IWi]

O angulo pode ser determinado por meio da fungdo inversa do cosseno, que € repre-

sentada pela Equacgao (5.4).

Ve W,

. . .

0 = arccos (ﬁ) (5.4
|Villlwil

A Figura 5.3 ilustra o Angulo entre dois vetores do espago R3.
A partir do cdlculo do angulo entre vetores do espago R", de conceitos de trigonometria

e de aritmética, podem-se destacar os seguintes fatos:

1. A fungdo arco-cosseno tem sua imagem restrita ao intervalo [0, rr].

N

. O produto dos mddulos dos vetores dado por || v I WLH ¢ sempre positivo.

W

. O cosseno € positivo no intervalo de [0, 5[.

N

. O cosseno € nulo para o arco 3.

5. O cosseno € negativo no intervalo de |5, 7].

A partir dos fatos expostos anteriormente, pode-se afirmar que o angulo entre os ve-
- —
tores V; e W; é agudo sempre que o produto interno for postivo; é reto sempre que o produto

interno for igual a zero e é obtuso sempre que o produto interno for negativo.
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Figura 5.1: Angulo entre vetores

Portanto dois vetores sdo ortogonais se o produto interno entre eles for igual a zero. A

Figura 5.2 representa dois vetores com essa caracteristica.

Figura 5.2: Ilustracdo de vetores ortogonais
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Capitulo 6

Discussao matematica do uso de alvos

ortogonais em redes Multilayer Perceptron

6.1 Definicao de vetores-alvo

Convencionalmente, RNAs do tipo MLP utilizam dois tipos de vetores-alvo em pro-
blemas de reconhecimento de padrdes. Os Vetores Bindrios (VBNs) e os Vetores Bipolares
Convencionais (VBCs). A proposta deste trabalho € a utilizagdo de vetores-alvo que possuem
a caracteristica de ser mutuamente ortogonais. Sao os Vetores Bipolares Ortogonais (VBOs).
Esses vetores ortogonais tém por caracteristica a dimensao sempre equivalente a uma poténcia
de 2. Isso faz com que em aplicacdes onde o niimero de padrdes a serem classificados € dife-
rente de uma poténcia de 2, seja necessdria a utilizagdo de VBOs com dimensao maior do que
a dos vetores convencionais. Para fins de comparacdo, este trabalho também utilizou vetores
com a mesma caracteristica dos vetores convencionais, tendo a mesma dimensao dos vetores
ortogonais. Eles sdo denominados como Vetores ndo Ortogonais (VNOs). Para tornar essas

informacdes mais claras, seguem as definicdes dos tipos de vetores-alvo:

e Vetores Bindrios (VBN) correspondendo a Equacao (6.1): VBNs sdo vetores cons-
tituidos por n componentes. O valor n corresponde a quantidade de padrdes a serem

classificados pela RNA. Considerando uma matriz de VBNs, Cada linha i desta
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matriz corresponde ao i-ésimo VBN contendo o componente “1” parai =j e o com-

ponente “0” para os outros elementos.

|1 for i=j
V,'j= (61)
0 for i+j

Vetores Bipolares Convencionais (VBC): De forma semelhante ao que ocorre com
VBNs, VBCs também sdo constituidos por n componentes e sua dimensao depende
da quantidade de padrdes a serem classificados pela RNA. A Equagdo (6.2) define

uma matriz com n VBCs de dimensao n.

— 1 for i=j
Vi = (6.2)
-1 for i#j
Vetores Bipolares Ortogonais (VBO): Estes vetores sdo mutuamente ortogonais.
Para obter VBOs, € necessdrio utilizar um algoritmo que € apresentado na Secao
6.2. Por razOes matematicas, o tamanho do VBO € sempre uma poténcia de 2.
Vetores Nao Ortogonais (VNO): Estes vetores sdo uma extensdo dos VBCs. Pos-
suem a mesma caracteristica dos vetores do tipo VBCs e a mesma dimensao dos
VBOs. Eles foram utilizados neste trabalho apenas com o objetivo de propiciar uma
comparacao justa de vetores com a mesma caracteristica dos VBCs, porém com a

mesma dimensdo dos VBOs. Assim, para obter VNOs, VBCs sdao complementados

com o termo “—1” de modo a atingir o mesmo tamanho dos VBOs.

6.2 Algoritmo de geracao de vetores bipolares ortogonais

O método de geracdo de vetores bipolares ortogonais é proposto por (L. V. Fausett &

Hall, 1994). Nele € utilizado um vetor de sementes na geracdo de VBOs. Da-se esse nome —

vetor de sementes — pelo fato de que, a partir dele, serd gerada uma sequéncia de vetores até a

determinacdo final dos VBOs. O nimero de componentes de cada VBO depende do ndmero de
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vetores desejado e do nimero de componentes escolhido para o vetor de sementes. A férmula

dada pela Equacao (6.3) leva a esse niimero de componentes de cada vetor.

n=2m (6.3)

Na Equagio (6.3), 2% é o ndmero 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, apds a obtencao dos vetores, seleciona somente a quantidade de que
necessitar.

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

Passo 1 - Iniciagcdo 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 €
aumentado, a quantidade de componentes dos VBOs cresce progressivamente.

Passo 2 - Iniciagdo do vetor de sementes — O vetor de sementes € obtido por meio da

Equacdo (6.4). Vale ressaltar que o vetor de sementes pode ter um tinico componente.

m
/__M

VO=(1,1,...,1)" (6.4)
Passo 3 - Célculo do nimero de componentes em um VBO — O célculo do niimero de
componentes do VBO € feito por meio da Equagao (6.3).
Passo 4 - Construcao de vetores — Usa-se a fung@o de concatenacdo para a constru¢ao
dos vetores.
Dados os vetores U = (uy,uy, ...,u,) € W = (wy,wa,...,w,), a funcdo de concatenagio

fec(U, W) é definida pela equag@o:

fec(U,W) = (ug, Ugy ooy Uy Wi, Way ooy W) (6.5)
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A partir do vetor de sementes obtido no Passo 2, sdo construidos os vetores Vzlm =
fee(VO,VO)e Vi = fec(VO,-V0). Pode-se perceber que o vetor de sementes € utilizado duas
vezes, sendo que, na primeira, hd a concatenacdo com o segundo argumento € a manutengao do
sinal, e, na outra, o sinal do segundo argumento é trocado.

Passo 5 - Construgdo de vetores — A partir dos dois vetores obtidos no Passo 4, serdo
determinados quatro novos vetores com a utilizacdo da func¢do de concatenagdo. Os vetores
construidos sdo V, = fec(Vy Vi), Vi = fec(Vs ,-Va ), Vi = fec (V3 V3 )e V) =
fee (V3 ,-V3 ). Os vetores determinados pelo passo anterior sdo usados duas vezes na fungéo
de concatenagdo, sendo que, na primeira vez, o sinal do segundo argumento € mantido e, na
segunda, é trocado.

Passo 6 - Sequéncia da Concatenacdo — Sdo realizadas concatenacdes até que se con-
sigam 2% vetores ortogonais com n componentes: V!, ... V2.

Considere-se o exemplo em que se deseje construir 8 vetores ortogonais bipolares.

Suponha-se que se decida usar um vetor de sementes com um componente. Assim, tém-se, de

acordo com a Equacio (6.6), 8 componentes em cada vetor.

n=2m=8-1=8 (6.6)

Esse vetor de sementes é dado entdo por V9 = (1). Passando ao passo 4, obtém-se 0s

vetores dados pelas Equacdes (6.7) e (6.8).

Vi = fec(VO,V0) = (1,1) (6.7)

Vs, = fee (Vo =V5) = (1,-1) (6.8)

No passo 5, obtém-se um novo conjunto de vetores dados pelas Equagdes (6.9), (6.10),

(6.11) e (6.12).
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Vi = fec(V3,,V3,) = (1,1,1,1) (6.9)

Vi, = fec (Vo —Van) = (1,1,-1,-1) (6.10)

VZmeCC(VZZm’VZZm) (1’_1’1,_1) (611)

Vi, = fee (V3 -V3,) = (1,-1,-1,1) (6.12)

Seguindo o algoritmo, em um possivel Passo 6, obtém-se os vetores dados pelas Equa-

¢oes 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20.

Viw = fec (Vi Vi) = (1,1, 1,1,1,1,1,1) (6.13)
Vi, = fec (Vi —Vin) = (1,1,1,1,-1,-1,-1,-1) (6.14)
Vau = fec (V3. Vi) = (1, 1,-1,-1,1,1,-1,-1) (6.15)
Van=fec(V3,,-V3,)=(1,1,-1,-1,-1,-1,1,1) (6.16)
Vo= fec (Vi Vi) = (1,-1,1,-1,1,-1,1,-1) (6.17)
Vs, = fee(Vi,n-Vi,) =(1,-1,1,-1,-1,1,-1,1) (6.18)
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Vaw = fec (Vi Vi) = (1,-1,-1,1,1,-1,-1,1) (6.19)

VS, = fec (Vi -Vi,) = (1,-1,-1,1,-1,1,1,-1) (6.20)

Se for realizado o produto interno tomando cada par de vetores, verificar-se-4 que

serdo iguais a zero. Dessa forma, sdo obtidos oito VBOs, e cada qual com oito componentes.

6.3 Observacoes sobre os vetores-alvo

O produto interno (dado pela Equacao 5.1) entre dois VBCs, aumenta a medida que
sua dimensdao aumenta, diminuindo o angulo (dado pela Equacdo 5.2) entre eles. Em outras
palavras, se a dimensionalidade do espago de saida € suficientemente elevada, a diferenca entre
dois VBCs torna-se cada vez menor.

Por outro lado, de acordo com o que foi discutido na secdo 5.2, se o angulo entre dois
vetores € de 90 graus, o produto interno entre eles € nulo. Nesse caso, os vetores sdo ortogonais
e a distancia euclidiana entre eles é grande em comparagdo a vetores convencionais.

A distancia euclidiana entre dois VBCs é igual a 2 v/2 conforme cdlculo mostrado pela
Equacdo (6.21), independentemente da dimensdo. No caso dos VBOs, a distancia euclidiana
entre dois vetores aumenta a medida que a dimensdo desses vetores também aumenta, ou seja,
quanto maior for a dimensdo dos vetores do tipo VBO, maior sera a distancia euclidiana entre

eles.

dyw=\(~1-(-1))2+ ..+ (1= (-D))2+(-1-12+ .. +(-1-(-1))2=V2-4=2V2
(6.21)
Pela caracteristica dos VBOs, tem-se que, para vetores de dimensao n, metade das n

diferencas da férmula da distancia se anulario mutuamente, e a outra metade € igual a 22 = 4.
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Por essa razdo, a formula da Equagao (5.2) pode ser reescrita na Equacao (6.22).

duw = /g 4= 2n (6.22)

O gréfico da Figura 6.1 mostra a evolugdo da distancia euclidiana de acordo com o au-
mento da dimensao entre os vetores-alvo. Com VBC e VNO, a distincia permanece inalterada,

valendo sempre 2 /2. Para VBOs, essa distancia é sempre crescente.
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Figura 6.1: Distancia euclidiana de vetores-alvo

Vetores-alvo do tipo VBNs s@o mutuamente ortogonais. Contudo a distancia euclidi-
ana entre cada par de VBNs é sempre igual a 2 /2.

No caso dos VNOs, eles podem ter o mesmo tamanho dos VBOs, mas seu produto
interno € nao nulo. A diferenca dos VNOs em relagdo aos VBCs é somente a dimensdo. O
produto interno entre dois vetores do tipo VNO é também sempre igual a 2/2. Se o tamanho

dos VNOs € grande, entdo o produto interno correspondente entre eles é grande. Assumindo
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que o produto interno pode representar uma métrica de similaridade entre VNOs, a semelhanca
aumenta quando seus tamanhos aumentam. Este trabalho parte da hipdtese de que a alta simi-

laridade entre os vetores-alvo pode causar baixo desempenho em MLPs.

6.4 O algoritmo backpropagation e os efeitos da distancia eu-
clidiana no desempenho da rede — discussao matematica

Redes neurais artificiais do tipo MLP utilizam o algoritmo de treinamento intitulado
backpropagation. Esse algoritmo € deduzido por meio da funcdo erro obtida pela diferenca
entre a saida encontrada e a saida desejada (L. Fausett, 1994). O algoritmo foi deduzido com o
objetivo de se reduzir o valor do erro quadratico médio. Assim, a funcao erro € submetida a um
algoritmo de gradiente descendente. Para uma discussdo matemdtica apropriada, é necessario
fornecer algumas férmulas.

Considere x; como o valor da i-ésima entrada, #, como o valor da k-ésima saida dese-
jada, z; como o j-ésimo valor que chega a camada oculta e y, como a k-ésima saida encontrada.
Considere v;; como o peso sindptico entre a i-€sima entrada e o j-€simo neur6nio da camada
oculta, vp;; como o peso sindptico do tipo bias do j-€simo neur6nio da camada oculta, w;; como
0 peso sindptico entre o j-ésimo neurdnio da camada oculta e o k-€simo neurdnio da camada de
saida e wo;; como o peso sindptico do tipo bias correspondente ao k-ésimo neurdnio da camada
de saida. As Equagoes (6.23) e (6.24) mostram o célculo de z; e as Equagdes (6.25) e (6.26)

mostram o célculo de y; (L. Fausett, 1994).

zinj = V()j + Z X[V,‘j (623)

1

zj = f (ziny) (6.24)
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Ying = Woe + Y ZjWik (6.25)

J

v = f (ying) (6.26)

A funcdo erro é mostrada pela Equacdo (6.27), na qual #, € a saida desejada e y; é
a saida encontrada. As Equacdes (6.28), (6.29), (6.30), (6.31) e (6.32) mostram o célculo do
gradiente descendente da func@o erro em relacdo aos pesos da camada de saida. A Equacao

(6.33) mostra a féormula de atualizacdo dos pesos da camada de saida.

1
=5 D l-nd’ 6.27)
k
OE 1
5 2 6.28
ow i aw] ZZ,{: -’ (6.28)
OE 9 1
- 2
dwp By %SO ing) ] (6.29)
OE ) .
o =~ el 5o f (vin) (6.30)
W ik ow jx
OF _ 0 .
g [t = ye) f (ving) oy (yin) (6.31)
OE _
gy eSO (6:32)
O = [t = yi] f' (ving) (6.33)

O célculo do gradiente descendente da funcdo erro em relagdo aos pesos da camada

oculta € mostrado pelas Equacoes (6.34), (6.35), (6.36), (6.37) e (6.38). A féormula de atualiza-
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¢ao dos pesos da camada oculta € mostrada pela Equacao (6.39).

OE P
v Z [tk — W] Wi_)’k (6.34)
J k j
OE P
—— == =] S (vine) z—i 6.35
vy, ~ 2Ll S (i) Zying (6.35)
OE o
avr, =~ 2Ok ying (6.36)
J k J
OE 0
S =T 2 Ok —F 6.37
avi_ Z kW jik avi _ZJ ( )
J k J
OE o
= = 200w (zinj) [xi] (6.38)
Vij 3
;= Zk:‘skwjkf " (zin;) (6.39)

E possivel expressar matematicamente a fun¢ao distancia euclidiana em relacao a fun-
cdo erro. Se a distancia euclidiana diminui, o erro também diminui. Se a distincia euclidiana
aumenta, o erro também aumenta. A funcdo distancia euclidiana é mostrada pela Equacdo

(6.40).

1

D= (Z [t - yk]z)z (6.40)

k
Assim, a fun¢do distincia euclidiana €é a raiz quadrada do dobro da func¢do erro
D = /2E. Aplicando o gradiente descendente para a funcdo distincia euclidana, obtém-se

as formulas das Equacdes (6.41) e (6.42).

[t =y £ (i)
Silte -]

O =

6.41)
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8= Siwif' (zin;) (6.42)
J

Assim, as férmulas obtidas pela aplicag¢ao do gradiente descendente para a funcao erro
também estdo relacionadas com as férmulas obtidas pela aplicacdo do gradiente descendente
para a funcao da distincia euclidiana. Pode-se deduzir que, se os pontos do espago de saida,
intitulados ‘“alvos” da rede MLP, estao mais distantes uns dos outros, as chances de uma saida
obtida pela inser¢do de um determinado padrdo se aproximar de alvos correspondentes a outros
padrdes sao menores.

Os pontos do espaco de saida sdao equidistantes para qualquer tipo de vetor no espago
R". Sdo considerados dois vetores-alvo distintos. Para fins de ilustracdo, considere-se também
a representacao desses pontos no plano. Ao longo do treinamento, cada saida obtida é projetada
no espaco R". Nessa ilustracdo, cada saida € projetada no plano. Com a evolucdo dos ciclos, as
saidas projetadas formam uma regidao de convergéncia em torno da saida desejada. A figura 6.2
ilustra essa discussao.

Regido de convergéncia Saida
encontrada

Figura 6.2: Tlustracdo de regides de convergéncia

Nessa ilustracao estd clara a existéncia de uma grande quantidade de pontos perten-

centes as duas regides de convergéncia. Esses pontos dentro da interseccao das regides de
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convergéncia estao mais propensos a estar mais proximos de alvos correspondentes a outros pa-
drées, ou seja, mais proximos de alvos incorretos. Isso faz com que a MLP classifique padrdes
incorretamente.

Contudo, se os alvos estdo mais distantes uns dos outros, a intersec¢ao entre as regioes
de convergéncia € bem menor. Assim, a taxa de classificacdo € beneficiada, porque ha menos
saidas propensas a erros de classificacdo. A Figura (6.3) ilustra dois alvos dispostos a uma

maior distancia euclidiana.

Saida
Regido de convergéncia encontrada

Alvo 1 Alvo 2

Figura 6.3: Ilustracdo de regides de convergéncia com alvos distantes

Isso explica por que as redes do tipo MLP treinadas com VBOs tém melhor desem-
penho global. Também explica a superioridade de VBOs com poucos ciclos de treinamento. A
caracteristica dos VBOs de possuirem maior distancia euclidiana reduz a interferéncia entre as

regioes de convergéncia.
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Capitulo 7

A reducao da suscetibilidade ao erro de
classificacao de redes Multilayer

Perceptron com o uso de alvos ortogonais

7.1 Dados experimentais

Os dados utilizados neste trabalho foram capturados por terceiros e disponibilizados
por seus responsaveis. As secoes seguintes explicam, de acordo com os mesmos, sobre o pro-

cesso de captura e as adaptagdes a este trabalho.

7.1.1 Digitos manuscritos

Foram realizados experimentos com dados de digitos manuscritos obtidos por meio
do repositério internacional conhecido como Semeion Handwritten Digit of Machine Learning
Repository (Lichman, 2013). Esses padrdes foram obtidos de um grupo de cerca de 80 pessoas
que foram convidadas a escrever duas vezes os digitos de 0 a 9. Na primeira requisicdo, as pes-
soas deveriam escrever os digitos calmamente, primando pela perfeicao da escrita. Na segunda
requisicao, as pessoas foram induzidas a escrever os digitos rapidamente, sem se preocupar com

a legibilidade (Lichman, 2013).
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Cada figura foi escaneada em uma imagem contendo 256 pixels no formato de 16 li-
nhas e 16 colunas. Cada imagem foi processada em uma escala de resolucio de 256 niveis de
cinza. Posteriormente, a matriz de pixels foi transformada em um vetor linha de 256 compo-
nentes, sendo que cada linha foi posicionada imediatamente a direita de sua linha superior na
matriz. Para cada pixel correspondente ao fundo da imagem, foi atribuido o valor O, e, para
cada pixel correspondente a imagem, foi atribuido o valor 1, conforme informagdes descritas
no repositério (Lichman, 2013). Nesse trabalho, os pixels correspondentes ao fundo da imagem

receberam o valor “~1" no lugar de “0”.

7.1.2 Iris humana

Também foram realizados experimentos com iris humanas obtidas da Chinese Aca-
demy of Sciences - Institute of Automation database denominada CASIA (Casia, 2010). O
conjunto de dados contém iris de 108 individuos, em que para 71 deles hd um conjunto com-
pleto de sete imagens. Por essa razdo, foram utilizados os dados correspondentes a esses 71
individuos. Para cada teste, foram utilizadas quatro imagens para a fase de treinamento. De
acordo com o repositorio CASIA, essas imagens foram obtidas com o uso de luz infraverme-
lha para obter as caracteristicas de iris com contraste suficiente ao reconhecimento do padrio
biométrico.

Os passos para o processamento das imagens da iris s@o descritos a seguir. O primeiro
passo consiste na localiza¢do da regido da iris na imagem, na qual € utilizada a transformacao de
Hough Circular. Em seguida, a regido da iris, que tem formato de anel, € normalizada de modo a
ser representada como uma matriz retangular. Finalmente, a extragdo das caracteristicas da iris
¢ realizada, que neste trabalho, deu-se por convolucio da imagem normalizada com o chamado
filtro de Log Gabor. A filtragem resulta em coeficientes complexos, cujas fases sdo quantizadas
para um dos quatro quadrantes do plano complexo. Cada quadrante € referenciado por dois
bits, € um modelo bindrio € criado (Daugman, 1993; Negin et al., 2000; Manzan, Yamanaka, &

Nomura, 2011). Para cada imagem existem 8640 pixels dispostos em 18 circulos concéntricos,
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cada um contendo 480 pixels.

Nesta pesquisa, os autores utilizaram somente as cinco primeiras circunferéncias a
partir do centro do circulo, eliminando a interferéncia dos cilios e reduzindo o esforco compu-
tacional para a rede MLP (Manzan, Nomura, Yamanaka, Carneiro, & Veiga, 2012b). Assim,
cada padrdo de treinamento corresponde a um conjunto de 5 x 480 = 2400 pixels. Os pixels
brancos foram representados por “—1”, e os pixels pretos, por “1”. Assim, os vetores de trei-
namento foram construidos para representar linhas simples contendo 2400 pixels que conectam

os pontos do primeiro ao quinto circulo.

7.1.3 Signos da linguagem australiana de sinais

Finalmente, foram realizados experimentos com signos da linguagem de sinais austra-
liana (Australian linguagem gestual). Foram capturadas 27 amostras de cada um dos 95 signos
australianos usando-se rastreadores de posicao de alta qualidade de individuos nativos (Kadous,
2002).

Os dados foram capturados usando-se uma configuracdo de dispositivos conforme

descrito a seguir:

e Duas luvas de quinta dimensdo (5SDT), uma para a mao direita e outra para a mao
esquerda;

¢ Dois rastreadores magnéticos de posi¢do do tipo “Flock-de-Birds”, um ligado a
cada lado;

e Um cartdo de série de quatro portas para lidar com quatro fontes de dados;

e Um PC (128MB RAM, Intel Pentium II 266MHz).
Os seguintes dados foram registrados para cada lado:

e Posicdo x: expressa a posi¢do relativa em relagdo a um ponto ajustado ligeiramente
abaixo do queixo (zero), em metros.
e Posicdo y: expressa a posi¢do relativa em relagdo a um ponto ajustado ligeiramente

abaixo do queixo (zero), em metros.
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Posicdo z: expressa a posicao relativa em relacdo a um ponto ajustado ligeiramente
abaixo do queixo (zero), em metros.

Roll: expressa como um valor entre —0,5 e 0,5, com 0 sendo palma para baixo.
Positivo, significa que a palma gira no sentido hordrio a partir da perspectiva do
pronunciador. Para adquirir diferentes graus, o valor é multiplicado por 180.

Pitch: expressa como um valor entre —0,5 e 0,5, com 0 sendo palma plana (ho-
rizontal). Positivo, significa que a palma estd apontando para cima. Para adquirir
diferentes graus, o valor é multiplicado por 180.

Yaw: expressa um valor entre —1,0 e 1,0, sendo 0 a palma para a frente a partir
da perspectiva do pronunciador. Positivo, significa movimento no sentido horério a
partir da perspectiva acima do pronunciador. Para adquirir diferentes graus, o valor
¢ multiplicado por 180.

Medida da curva do polegar entre 0 e 1. O valor O significa totalmente plana, e 1
significa totalmente dobrado. No entanto as medicdes na regido da articulagao do
dedo ndo sdo muito precisas.

Medida da curva do dedo indicador entre O e 1. O valor 0 indica o dedo totalmente
plano, e 1 indica que o dedo estd totalmente dobrado. No entanto as medi¢des ndao
sd0 muito precisas.

Medida da curva do dedo médio entre 0 e 1. O valor O indica o dedo totalmente
plano, e o valor 1 indica o dedo totalmente dobrado. No entanto as medi¢des nao
sd0 muito precisas.

Medida da curva do dedo anelar compreendida entre O e 1. O valor O indica o
dedo totalmente plano, e o valor 1 indica o dedo totalmente dobrado. No entanto as
medi¢oes ndo sao muito precisas.

Medida da curva do dedo mindinho compreendida entre 0 e 1. O valor 0 indica o
dedo totalmente plano, e o valor 1 indica o dedo totalmente dobrado. No entanto as

medi¢des ndo sdo muito precisas.
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7.2 Planejamento experimental e estatistico

Além da discussd@o matemadtica apresentada no Capitulo 6, foram realizados experi-
mentos no reconhecimento de trés tipos de dados reais, utilizando as redes do tipo MLP. Os
dados correspondem a digitos manuscritos, imagens de iris humana e linguagem de sinais aus-
traliana (signos australianos). O objetivo dos experimentos foi avaliar a distincia euclidiana
entre a saida obtida pela rede MLP proveniente da inser¢ao de um determinado padrdo e os
alvos correspondentes aos demais padrdes em tempo de treinamento. Em outras palavras, foi
avaliada a distancia euclidiana entre cada saida encontrada e os alvos incorretos.

Os experimentos foram realizados para a utilizac@o de testes estatisticos. A geracao
dos pesos sindpticos iniciais foi aleatoria. Considerando que os pesos iniciais interferem no
treinamento da rede MLP, pode-se concluir que as diferencas entre saidas encontradas e alvos
incorretos € um processo aleatério. Foram utilizadas sete redes no treinamento para cada tipo
de dado. Cada uma foi treinada com um tipo e tamanho diferente de vetor-alvo. Os vetores
utilizados nos experimentos com digitos manuscritos sio VBCs de tamanho 10, VNOs e VBOs
de tamanhos 16, 32 e 64, conforme descricdo apresentada na Secao 6.1. Nos experimentos com
iris humana e signos australianos, foram utilizados VBCs de tamanho 71 e 95 respectivamente,
VNOs e VBOs de tamanhos 128, 256 ¢ 512.

Os experimentos foram realizados por 50 ciclos. Para cada modelo foram realizados
500 experimentos. Em cada experimento, os pesos sindpticos iniciais foram obtidos por geracao
aleatdria com valores entre —0.2 e 0.2. A quantidade de ciclos e o critério de geracdo de pesos
sindpticos foram obtidos empiricamente ap0s a anélise de diversos experimentos preliminares.

Nos experimentos com digitos, foram utilizadas 45 amostras de cada digito no trei-
namento. Portanto foram utilizadas 450 amostras para o treinamento da rede MLP. Foram
utilizadas outras 45 amostras de cada digito na fase de teste. Nos experimentos com {ris hu-
mana foram utilizadas 2 imagens de cada um dos 71 individuos para treinamento e outras 2
amostras para teste. Portanto foram utilizadas 142 amostras de iris na fase de treinamento e

outras 142 na fase de teste. Para os experimentos com signos australianos, foram utilizadas 9
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amostras de cada um dos 95 tipos de sinais existentes para treinamento e outras 9 para a etapa
de teste. Portanto foram utilizadas 855 amostras de signos de sinais australianos para cada etapa
(treinamento e teste).

Os experimentos foram realizados com computadores e configuracdes de sistema ope-
racional exatamente iguais. O programa de simulacdo foi criado no software Matlab(R) 2013.

O algoritmo utilizou a taxa de aprendizagem adaptativa e Termo Momentum. Para
determinar o tamanho da camada oculta e a taxa de aprendizagem inicial, foi utilizado um al-
goritmo genético (AG). A taxa de acerto foi atribuida a fun¢ao de aptidao. O AG foi executado
com uma taxa de cruzamento de 90%, taxa de mutagdo de 10% e por 100 geracdes. Foram
utilizadas populacdes de 30 individuos, com elitismo de 2 individuos e sele¢do dos individuos
aptos as operacdes de cruzamento por meio de torneio. Foram levados em consideracio apenas
os vetores VBCs e VNOs. A ideia é mostrar que, mesmo no melhor cendrio de parametros dos
vetores ndo ortogonais, os VBOs sdo superiores. A Tabela 7.1 mostra os parametros obtidos
com a utilizagdo do algoritmo genético para digitos manuscritos. As Tabelas 7.2 e 7.3 mos-
tram os parametros obtidos com a utilizacdo de algoritmo genético, respectivamente, para iris

humana e para signos australianos.

Tabela 7.1: Parametros obtidos com algoritmo genético - digitos manuscritos

Dimensao do vetor-alvo | Niimero de neurdnios na camada oculta | Taxa de aprendizagem inicial
10 95 0.0035
16 122 0.0025
32 152 0.0027
64 132 0.0034

Tabela 7.2: Parametros obtidos com algoritmo genético - iris humana

Dimensao do vetor-alvo | Niumero de neurdnios na camada oculta | Taxa de aprendizagem inicial
71 425 0.03910
128 565 0.01345
256 513 0.03487
512 545 0.05312
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Tabela 7.3: Parametros obtidos com algoritmo genético - signos australianos

Dimensao do vetor-alvo | Nimero de neurdnios na camada oculta | Taxa de aprendizagem inicial
95 117 0.0047
128 131 0.0101
256 197 0.0091
512 389 0.0019

Considera-se como modelo cada rede MLP treinada com um tipo de vetor-alvo. A

determinacdo da medida de comparagdo foi obtida a partir dos seguintes passos:

1.

Para cada padrdo propagado pela rede durante a etapa de treinamento, foram cal-
culadas as distancias euclidianas entre a saida obtida pela rede MLP e os alvos dos
demais padrdes (alvos incorretos). Considerando a existéncia de 10 padrdes (10
digitos), foram calculadas 9 distancias euclidianas. No caso das iris, sdo 71 indi-
viduos, portanto 70 distancias a alvos incorretos. Para signos australianos, sdo 94
distancias, uma vez que s@o 95 tipos de signos.

Foi calculada a média das 9 distancias euclidianas referentes aos digitos, das 70
distancias referentes as imagens das iris e das 94 distancias referentes aos signos.
Esse tipo de média foi denominado média do Tipo 1.

A média do Tipo 1 foi calculada para cada uma das 450 amostras de digitos, 142
amostras de iris e 855 amostras de signos australianos.

Ao final de cada ciclo, foi calculada a média de todas as médias do Tipo 1, deno-
minada média do Tipo 2. Considerando que cada treinamento foi realizado durante

50 ciclos, cada treinamento gerou 50 médias do Tipo 2.

. Para cada tipo de vetor-alvo, foram realizados 500 treinamentos. Com esse proce-

dimento, cada ciclo conta com 500 médias do Tipo 2.

Para cada ciclo, foi calculada a média das 500 médias do Tipo 2, denominada
média do Tipo 3. Esses procedimentos foram realizados com modelos obtidos com
a utilizagdo dos vetores-alvo do tipo VBC10, VNO16, VNO32, VNO64, VBO16,

VBO32 e VBO64. Nos experimentos com iris humana, os mesmos procedimentos
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foram realizados com vetores-alvo do tipo VBC71, VNO128, VNO256, VNO512,
VBOI128, VB0256 E VBO512. Os procedimentos também foram realizados com
vetores-alvo do tipo VBC95, VNO128, VNO256, VNOS512, VBO128, VB0256 e
VBOS512 em experimentos com signos australianos.
7. Foram realizadas comparag0es estatisticas pelo teste de Mann-Whitney das médias
do Tipo 3 obtidas com a utiliza¢ao dos sete tipos de vetores-alvo em cada um dos
3 tipos de dados. As comparagdes foram feitas em relacdo aos ciclos 1, 5, 10, 15,
20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50.
A figura 7.1 ilustra a determinacdo da média do Tipo 3. A média do Tipo 3 resume
médias de distancias entre saidas encontradas pela propaga¢ao de um padrao pela rede com os
alvos correspondentes aos demais padrdes. Portanto quanto maior for a média do Tipo 3, menor

serd a chance de ocorrer classificacao incorreta do padrdo por parte da rede do tipo MLP.

7.3 Resultados experimentais

A Tabela 7.4 mostra as médias do Tipo 3 para cada um dos tipos de vetores-alvo
descritos na secdo 7.2 referentes aos experimentos com digitos manuscritos. As médias do Tipo
3 referem-se aos ciclos 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 € 50. As Tabelas 7.5 e 7.6 mostram,

respectivamente, as médias do Tipo 3 para experimentos com iris humana e signos australianos.
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Saida encontrada
Padrao (n)
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Média 1
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./.-
-

médias do tipo 1 para todas
amostras em cada ciclo

|

Média 2

Calculo da média das
meédias do tipo 2 para cada
ciclo dos 500 treinamentos

Alvo n+1

Figura 7.1: Esquema de determinacdo da Média do Tipo 3



Tabela 7.4: Média do Tipo 3 - digitos manuscritos

Ciclo | VBC10 | VNO16 | VNO32 | VNO64 | VBO16 | VBO32 | VBOG64

1 2.1284 | 2.1254 | 2.1213 | 2.1388 | 4.4179 | 6.1845 | 8.4209

5 23231 | 2.3087 | 2.2833 | 2.2816 | 4.7847 | 6.7127 | 9.2042

10 23780 | 2.3689 | 2.3464 | 2.3457 | 4.8643 | 6.8342 | 9.4251

15 24095 | 2.4025 | 2.3812 | 2.3812 | 4.8976 | 6.8864 | 9.5397

20 24293 | 2.4234 | 2.4043 | 2.4034 | 49175 | 69199 | 9.6157

25 24417 | 2.4378 | 2.4200 | 2.4186 | 4.9310 | 6.9424 | 9.6720

30 24493 | 24472 | 2.4296 | 2.4282 | 4.9404 | 6.9592 | 9.7141

35 24545 | 2.4528 | 2.4367 | 2.4351 | 49473 | 6.9722 | 9.7459

40 24582 | 2.4568 | 2.4410 | 2.4399 | 49528 | 6.9828 | 9.7707

45 24614 | 24597 | 2.4439 | 2.4434 | 49576 | 6.9914 | 9.7901

50 24641 | 24624 | 24463 | 2.4456 | 49616 | 6.9986 | 9.8062

Tabela 7.5: Média do Tipo 3 - iris humana
Ciclo | VBC71 | VNO128| VNO256/ VNOS12| VBO128| VBO256| VBOS512

1 2.0564 | 2.0717 2.1129 | 2.0569 15.4877 | 21.9734 | 31.1614
5 1.9634 | 1.9636 | 1.9662 | 1.9632 | 15.6670 | 22.1858 | 31.4142
10 1.9730 | 1.9717 1.9740 1.9732 15.6948 | 22.2188 | 31.4505
15 2.0007 1.9939 1.9988 | 2.0019 15.7090 | 22.2341 | 31.4660
20 2.0519 | 2.0352 | 2.0461 2.0526 15.7170 | 22.2419 | 31.4732
25 2.1171 2.0961 2.1156 | 2.1172 15.7218 | 22.2468 | 31.4774
30 2.1985 2.1692 | 2.2037 2.1977 15.7244 | 22.2495 | 31.4796
35 22801 | 2.2527 | 2.2973 | 2.2798 15.7260 | 22.2510 | 31.4811
40 23571 | 23329 | 2.3825 | 2.3567 15.7268 | 22.2520 | 31.4820
45 24237 | 24049 24524 | 24227 15.7276 | 22.2526 | 31.4826
50 24759 | 24604 | 2.5087 | 2.4747 15.7280 | 22.2530 | 31.4830

O gréfico da Figura 7.2 mostra as médias do Tipo 3 para todos os 50 ciclos de trei-
namento, levando-se em consideracao a utiliza¢do dos sete tipos de vetores-alvo. Os graficos

para as médias do Tipo 3 referentes aos experimentos com iris humana e signos australianos

sdo mostrados, respectivamente, pelas Figuras 7.3 e 7.4.

A Tabela 7.7 mostra os resultados do teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov
(Conover, 1999) referentes as médias do Tipo 3 obtidas nos experimentos com digitos manus-
critos. A estatistica desse teste € representada pela letra D. Nesse teste, todos os valores-p sao
menores do que 2.2F — 16. Portanto os dados ndo se ajustam a distribui¢cdo normal. O mesmo

fendmeno ocorre para as médias do Tipo 3 obtidas nos experimentos com iris humana e signos
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Tabela 7.6: Média do Tipo 3 - signos australianos

Epoch | VBC95 | VYNO128| VNO256/ VNO512| VBO128| VB0O256| VBO512
1 2.0567 2.0706 2.1131 2.1540 11.2275 | 159105 | 22.6315
5 1.9632 1.9636 1.9656 1.9705 11.5453 | 16.3551 | 23.3206
10 1.9732 1.9717 1.9730 1.9926 11.8777 | 16.8288 | 24.0614
15 2.0014 1.9942 1.9979 2.0694 12.1653 | 17.2241 | 24.6349
20 2.0513 2.0356 2.0465 2.1792 12.4041 | 17.5402 | 25.0642
25 2.1170 2.0951 2.1157 2.2844 12.6014 | 17.8237 | 25.4706
30 2.1977 2.1698 2.2038 2.3855 12.7627 | 18.0658 | 25.8321
35 2.2793 2.2536 2.2975 2.4729 12.8941 | 18.2685 | 26.1433
40 2.3580 2.3329 2.3820 2.5402 13.0028 | 18.4349 | 26.4156
45 2.4231 2.4035 2.4526 2.5874 13.0917 | 18.5775 | 26.6449
50 2.4758 2.4603 2.5084 2.6193 13.1670 | 18.6988 | 26.8439
10
3
° 9o
8
z 8l
-.§ 6 —+—VBC(10)
3 —o—VNO(16)
3 ——VNO(32)
S D S e i S S i o YNO(64) |
s ral ——VBO(16)
g AL VBO(32)
3 VBO(64)
= T S T e e A S S
2 W—_@T = 1 N - 1 - 1 1 1 1 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Ciclo

Figura 7.2: Comparacdo da média do Tipo 3 para todos os tipos de vetores-alvo - digitos ma-
nuscritos

australianos, como pode ser visto nas tabelas 7.8 e 7.9.
Por essa razdo, o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney foi utilizado para se com-

pararem as médias do Tipo 3 (Conover, 1999) dos trés tipos de conjuntos de dados.
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Figura 7.4: Comparagao da média do Tipo 3 para todos os tipos de vetores-alvo - signos austra-
lianos

A Tabela 7.10 mostra os resultados do teste estatistico de Mann-Whitney de todas as
comparacdes com o uso de diferentes vetores-alvo nos experimentos com digitos manuscritos.
A hipétese nula € que ndo existem diferencas significativas entre as médias, e a hipétese al-

ternativa é que existem diferencas significativas entre as médias. O teste foi realizado com o
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Tabela 7.7: Teste para normalidade de Kolmogorov-Smirnov - digitos manuscritos

Ciclos
Ciclo 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
D 03410331034 |1034 034|034 034034 | 034|034 | 034

Tabela 7.8: Teste para normalidade de Kolmogorov-Smirnov - iris humana

Ciclos
Ciclo 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
D 0.10 | 0.12 1 0.13 | 0.13 | 0.13 | 0.13 | 0.12 | 0.12 | 0.12 | 0.12 | 0.12

software de andlises estatisticas R (R Core Team, 2014). Para cada comparagdo é gerada uma
estatistica do teste representada como “valor-p”. Entende-se por “valor-p” sob a hipétese nula
(considerada como verdadeira) a probabilidade de obtencao de um valor igual ou mais extremo
do que o valor obtido na amostra. Asteriscos indicam que nio existem evidéncias para acei-
tar a hipétese nula ao nivel de 1% de significancia. De modo andlogo, as Tabelas 7.11 e 7.12
mostram, respectivamente, os resultados do teste estatistico de Mann-Whitney referentes aos
experimentos com iris humana e signos australianos.

A Tabela 7.13 mostra as comparacdes simultaneas das médias do Tipo 3 pelo teste
estatistico de Mann-Whitney nos experimentos com digitos manuscritos. Letras iguais indicam
que nao existem diferencas significativas ao nivel de 1% pelo teste de Mann-Whitney. Letras
diferentes indicam que existem diferencgas significativas ao nivel de 1% pelo teste de Mann-
Whitney. A ordem alfabética das letras indica a superioridade das médias. Por exemplo, na
comparacdo dos desempenhos obtidos com o uso de VBO64 e VBO32 para o ciclo 1, verificou-

se a ocorréncia de “valor-p” menor do que 0.01. A média obtida com o uso de VBO64 é maior

Tabela 7.9: Teste para normalidade de Kolmogorov-Smirnov - signos australianos

Ciclos
Ciclo 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
D 0351]036 036 |035]035(035|035]035]035]0.35|0.35
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Tabela 7.10: Teste estatistico de Mann-Whitney para comparagdo das médias do Tipo 3 - digitos
manuscritos

VBC10 x VNO16 0.48|| 0.29| =* 0.01{| 0.01}| * * * * * 0.01
VBC10 x VNO32 * 0.38|| * 0.28]| 0.13|| 0.02|| = * * * 0.04
VBCI10 x VNO64 0.02]| * 0.31]| 0.74|| 0.92|| 0.42|| * 0.14{| 0.12|| 0.18|| 0.39
VBC10 x VBO16 * * * * * * * * * * *
VBC10 x VBO32 * * * * * * * * * *
VBC10 x VBO64 * * * * * * * * * *
VNO16 x VNO32 0.13]| 0.04{| 0.53|| 0.76]| 0.84(| 0.55|| 0.23|| 0.14{| 0.17|| 0.23]| 0.42
VNOI16 x VNO64 * * * 0.02{| 0.03|| 0.07|| 0.16{| 0.26]| 0.34|| 0.37|| 0.26
VNO16 x VBO32 * * * * * * * * * * *
VNOI16 x VBO64 * * * * * * * * * * *
VNO32 x VNO64 * 0.08|| 0.03|| 0.08| 0.04{| 0.03|| 0.01|| * 0.02|| 0.03|| 0.05
VNO32 x VNO64 * * 0.37|| 0.03|| = 0.43|| 0.11{] = * * *
VNO32 x VBO16 * * * * * * * * * * *
VNO32 x VBO32 * * * * * * * * * * *
VNO32 x VBO64 * * * * * * * * * * *
VNO64 x VBO16 * * * * * * * * * * *
VNO64 x VBO32 * * * * * * * * * * *
VNO64 x VBO64 * * * * * * * * * * *
VBO16 x VBO32 * * * * * * * * * * *
VBO16 x VBO64 * * * * * * * * * * *
VBO32 x VBO64 * * * * * * * * * * *

que a média obtida com o uso de VBO16. Portanto a média obtida com o uso de VBO64 ¢
classificada com a letra “a”, e a média obtida com o uso de “VBO16” € classificada com a letra
“b”. As Tabelas 7.14 e 7.15, respectivamente, mostram as comparacdes simultaneas referentes

aos experimentos com iris humana e signos australianos.

87



Tabela 7.11: Teste estatistico de Mann-Whitney para comparacdo das médias do Tipo 3 - iris
humana

a5t
|« Jfosuo2e) « [+ I« [[x JI= |Fx [x |

| VBCTIx VNO256 || » || « || 0.24]] 023]] « [| 0.41]] 015 « || = [« [| x|
| 0.75]] 0.85]] 0.78] 0.34] 0.74]] 0.97]] 0.86] 0.95]] 0.84] 0.76]

| VBC7LxVBO128 [+ ||« [[« [« [l [[« [« [« [[« [ [« |
[ A | R [ |

| VBC7LxVBO512 [+ ||« [[x [lx [l [[« [« [« [[+ J]* [|* |

00 S
“VNO128x VNOSI2 || « || 066 015 « ||+ [l x |l x [ * ||« [« [« |

[ A | R [ |
| VNOSI12xVBOS12 [« [« ||« [[* [« [« [[+ ] [[* [[« [« |

] S | |
| VBOI28xVBOSI2 ||+ [l « [« [[x [l [[« [l x [l [[« ||« [« |
| N N 0 | R [ |
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Tabela 7.12: Teste estatistico de Mann-Whitney para compara¢do das médias do Tipo 3 - signos
australianos

a5t
| S NS | A [ |

| VBCO5x VN0O256 || » || « [| 0.35] » [ 0.02]] 0.49] 008 « [| = ||« [| |
| S | |

| VBCOSxVBO128 [« ||« [« [[x [l [[« Jlx [« [[« || [|* |
[ A | R [ |

| VBCOSxVBO512 [+ ||« [« [l x [l [[« [« [Jx [[+ J]« [|* |

] | R |
| VNOI28xVNOSI12 [[ » [l « [« [[x [l [[« [lx [ [[« [ [« |

[ A | R [ |
| VNOSI12xVBOS12 [« [« ||« [[* [« [« [[+ ] [[* [[« [« |

] S | |
| VBOI28xVBOSI2 ||+ [l « [« [[x [l [[« [l x [l [[« ||« [« |
| N N 0 | R [ |
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Tabela 7.13: Comparacio simultanea das médias do Tipo 3 por meio do teste estatistico - digitos
manuscritos

Ciclos
Vetor-alvo | 1 5 10 [ 15|20 | 25|30 35 |40 | 45| 50
VBO64 a a a a a a a a a a a
VBO32 b b b b b b b b b b b
VBO16 c c c c c c c c C ¢ c
VBCI10 de | d d d d d d d d d d
VNO16 ef [ de | d d d e e e d d d
VNO32 f e d d d [de | e e d d d
VNO64 d |ef | d d d |de| e |def | de | de | d

Tabela 7.14: Comparacdo simultanea das médias do Tipo 3 por meio do teste estatistico - iris
humana

Ciclos
Vetor-alvo | 1 | 5| 10 | 15 | 20 | 25 | 30 | 35 | 40 | 45 | 50

VBOS512 ala| a a a a a a a a a
VBO256 | b |b | b b b b b b b b b
VBO128 clc| c ¢ c c C c c ¢ c

VBC71 fle]| d d d d d [ef | e e e
VNO128 |e|e | d | e f e e g f f f
VNO256 | d|d| d d e d d d d d d
VNO512 flel| d d d d d f e e e

Tabela 7.15: Comparacao simultanea das médias do Tipo 3 por meio do teste estatistico - signos
australianos

Ciclos
Vetor-alvo | 1 | 5| 10 | 15 | 20 | 25 | 30 | 35 | 40 | 45 | 50

VBOS512 ala| a a a a a a a a a
VBO256 | b |b | b b b b b b b b b
VBO128 clc| c c c c c c c C c

VBC95 glg| e e e e e f f f f
VNOI128 | f | f | f g f f f g g g g
VNO256 ele| e f e e e e e e e
VNO512 | d|d| d d d d d d d d d

7.4 Discussao

A discussdo matemadtica e os resultados experimentais obtidos pela comparacdo das
médias do Tipo 3 mostram correspondéncia entre a teoria e a pratica. A maior distancia entre os

pontos-alvo do espaco de saida reduz as chances de um padrao ser classificado incorretamente
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pela rede MLP. Por meio dos graficos da Figuras 7.2, 7.3 e 7.4 e das Tabelas 7.13, 7.14 e 7.15,
observa-se que o distanciamento entre os alvos faz com que as saidas obtidas pela rede fiquem
mais distantes de pontos-alvo incorretos. Em outras palavras, o mapeamento de redes do tipo
MLP treinadas com VBOs permite que a classificacao seja melhor desde os primeiros ciclos de
treinamento.

Os gréficos das Figuras 7.2, 7.3 e 7.4 mostram ainda outros detalhes importantes. As
médias do Tipo 3 referentes aos experimentos com digitos manuscritos para o uso de VBCI10,
VNOI16, VNO32 e VNOO64, que sao todos vetores ndo ortogonais, possuem diferengas pratica-
mente imperceptiveis no grifico. O mesmo fendmeno pdde ser observado em relagdo aos ve-
tores ndo ortogonais em experimentos com iris humana e signos australianos. Essas diferencas
somente sdo detectadas por meio dos resultados de comparacdo do teste estatistico mostrados
nas Tabelas 7.10,7.11, 7.12, 7.13, 7.14 ¢ 7.15. Portanto o aumento da dimensao de vetores-alvo
do tipo VBCs, que resulta em vetores do tipo VNOs, ndo aumenta a distancia entre as saidas
encontradas pela rede e os alvos incorretos. De acordo com os resultados do teste estatistico
mostrados nas Tabelas 7.13, 7.14 e 7.15, para alguns ciclos, houve até mesmo redugdo dessa
distancia. Ja no caso dos VBOs, o aumento da dimensdo implica aumento da distancia entre as
saidas obtidas e os alvos incorretos.

Esse comportamento foi previsto pela discussdo matemética no sentido de que a fun-
cao distancia euclidiana entre a saida encontrada e a saida desejada foi expressa em fun¢do do
erro quadratico médio. Havendo reducdo do erro, hd também reducdo da distancia euclidiana.

Embora seja possivel encontrar diferengas significativas para a distincia entre saida
encontrada e alvos incorretos, pode-se observar que, mesmo apds os primeiros ciclos de trei-
namento, essas diferencas sdo muito evidentes. Isso interfere de forma significativa na duragao
do treinamento. Redes treinadas com vetores-alvo do tipo VBO podem obter o desempenho
desejado com um ndmero de ciclos bastante inferior do que o necessario para treinamentos com
a utilizacdo de vetores-alvo convencionais. As contribuicdes sdo a de treinamentos mais rapidos

e com menor esfor¢co computacional.
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Capitulo 8

O comportamento do desempenho de
redes Multilayer Perceptron com o uso de

alvos ortogonais

A partir da hipdtese apresentada para este trabalho, neste Capitulo sdo mostrados
resultados provenientes da andlise do comportamento das redes do tipo MLP treinadas com
VBOs, VBCs e VNOs. Para tanto, simula¢des foram realizadas com a utiliza¢do dos digitos
manuscritos, iris humanas e signos australianos ja utilizados no capitulo anterior. Nesses expe-
rimentos, o desempenho da rede foi avaliado ao longo de varias etapas do treinamento. Além
de analisar o desempenho geral, também foi analisado o desempenho nos primeiros ciclos de

treinamento, antes do ponto de overfitting e depois do ponto de overfitting.

8.1 Vetores-alvo usados nos experimentos

Neste trabalho, foram classificados 10 digitos manuscritos, portanto sdo 10 classes
para serem classificadas. Entdo, VBCs de tamanho 10 sdo suficientes para o problema. Con-
forme visto no algoritmo de geracdo de VBOs, sua dimensdo € sempre uma poténcia de 2. Para

classificar os 10 digitos, usam-se VBOs de dimensdao 16. Também foram usados VNOs de
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tamanho 16 para que a comparacao entre os tipos de vetores fosse feita em igualdade de condi-
coes. Por isso, foram realizados experimentos com VBC10, VNO16 e VBO16. Os conjuntos
de dados de iris humana correspondem a 71 pessoas, e os de signos australianos correspondem
a 95 tipos de sinais. De forma andloga ao que foi delineado aos experimentos com digitos ma-
nuscritos, nos experimentos com iris humana foram utilizados VBCs de tamanho 71 e VNOs e
VBOs de tamanho 128. Nos experimentos com signos australianos, foram utilizados VBCs de

tamanho 95 e VNOs e VBOs de tamanho 128.

8.2 Procedimento experimental

8.2.1 Parametros analisados

Os experimentos foram realizados por 50 ciclos, nimero este definido apds sucessi-
vas simulagdes de testes. Foram utilizados trés conjuntos de dados: um para treinamento, um
para validacao e outro para teste. Cada conjunto contém 450 amostras de digitos, e cada digito
possui 45 amostras em cada conjunto. Nos experimentos com iris humana, foram utilizadas
142 amostras, sendo 2 de cada um dos 71 individuos. Finalmente, foram utilizadas 9 amos-
tras de cada um dos 95 tipos de sinais, totalizando 855 amostras para cada um dos conjuntos
(treinamento, validacdo e teste) em experimentos com signos australianos. Todos os parametros
de desempenho foram obtidos por meio dos conjuntos de teste. Em cada experimento, foram

obtidos nove parametros:

e Parametro 1 - Desempenho médximo global: Esse é o desempenho médximo obtido
em todos os ciclos de treinamento.

e Parametro 2 - Desempenho apds o primeiro ciclo: Apds o primeiro ciclo de treina-
mento, foi medido o desempenho da rede.

e Pardmetro 3 - Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos: O desempenho dos
cinco primeiros ciclos foi medido. Foi calculada a média desses desempenhos.

e Parametro 4 - Ponto de parada overfitting: Esse € o ciclo indicado para conclusao
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do treinamento pela técnica do earlystopping. Esse parametro foi determinado em
todas as simulagdes. No entanto, para andlise de outros parametros, os treinamentos
tiveram continuidade até o limite de 50 ciclos.

e Pardmetro 5 - Desempenho no ponto de parada: Esse € o desempenho da rede no
ciclo indicado para parada do treinamento pela técnica do earlystopping.

e Parametro 6 - Desempenho méximo antes do ponto de parada: Antes do ciclo indi-
cado para parada do treinamento pela técnica do earlystopping, foi determinado o
desempenho méximo.

e Pardmetro 7 - Desempenho maximo depois do ponto de parada: Depois do ciclo
indicado para parada do treinamento pela técnica do earlystopping, foi determinado
0 desempenho maximo.

e Pardmetro 8 - Desempenho médio antes do ponto de parada: Antes do ciclo indi-
cado para parada do treinamento pela técnica do earlystopping, foi determinado o
desempenho médio.

e Pardmetro 9 - Desempenho médio depois do ponto de parada: Depois do ciclo
indicado para parada do treinamento pela técnica do earlystopping, foi determinado

o desempenho médio.

A Figura 8.1 ilustra o arranjo dos parametros que foram escolhidos para avaliar o
desempenho dos tipos de vetores-alvo em varios momentos do treinamento. Pelo fato de os
VBOs terem a distincia euclidiana maior, € esperado que eles oferecam melhor desempenho
nos ciclos iniciais de treinamento. Também € esperado melhor desempenho em MLPs treinadas
com VBOs antes ou depois do momento indicado para término do treinamento pela técnica do
earlystopping. Finalmente, € esperado que haja melhor desempenho em todos os momentos do

treinamento.
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Figura 8.1: Ilustracdo dos parametros analisados

8.2.2 Topologia e taxa de aprendizagem inicial
O programa de simulagdo foi criado no software Matlab(R) 2013. A rede neural uti-
liza taxa de aprendizagem adaptativa (Duffner & Garcia, 2007) e o Termo Momentum. Para
determinar o tamanho da camada oculta e a taxa de aprendizagem inicial, foi utilizado um al-
goritmo genético (AG). A taxa de acerto foi atribuida a funcdo de aptiddo. O AG foi executado
com uma taxa de cruzamento de 90%, taxa de mutagdo de 10% e por 100 gera¢des. Utilizaram-
se populagdes de 30 individuos, com elitismo de 2 individuos e sele¢do dos individuos aptos
as operagdes de cruzamento por meio de torneio. Pelas mesmas razdes dos experimentos mos-
trados no capitulo anterior, foram levados em consideragdo apenas os vetores VBCs e VNOs

para determinag@o dos parametros de treinamento das MLPs. Os pardmetros ideais para VNOs

foram replicados para os VBOs.
A Tabela 8.1 mostra os parametros de treinamento indicados pelo algoritmo genético
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Tabela 8.1: Parametros de treinamento da MLP indicados pelo algoritmo genético

Tipo de dado Vetor-alvo | N° de neuronios ocultos | Taxa de aprendizagem inicial

Digitos VBC10 95 0.0035
Digitos VNOI16 122 0.0025
Digitos VBO16 122 0.0025

Iris humana VBC71 187 0.0095

[ris humana VNOI128 231 0.0051
[ris humana VBO128 231 0.0051
Signos australianos VBC95 431 0.0013
Signos australianos | VNO128 631 0.0024
Signos australianos | VBO128 631 0.0024

8.2.3 Planejamento estatistico

Considera-se como modelo cada rede MLP treinada com um tipo de vetor-alvo. Para
cada modelo foram realizados 500 experimentos, e, em cada um, os pesos sindpticos iniciais
foram gerados aleatoriamente com valores entre —0.5 e 0.5. Esses experimentos foram reali-
zados em computadores com configuragdes e sistema operacional exatamente iguais. Como os
resultados ndo seguem uma distribuicdo normal, foi utilizado o teste ndo paramétrico de Mann-
Whitney (Conover, 1999). Cada um dos parametros citados na subsecao 8.2.1 foi analisado

pelo teste estatistico.

8.3 Resultados experimentais

A Tabela 8.2 mostra o teste estatistico de Mann-Whitney quando comparadas as mé-
dias obtidas com o uso de VBC10, VNO16 e VBO16 nos experimentos com digitos manuscri-
tos. A hipdtese nula é que ndo existem diferencas significativas entre as médias, e a hipotese
alternativa € que existem diferencas significativas entre as médias. O teste foi realizado com o
software de andlises estatisticas R (R Core Team, 2014).

A Tabela 8.3 mostra as médias de desempenho obtidas com o uso de VBC10, VNO16
e VBOI16 para os nove parametros analisados. A Tabela 8.4 mostra as comparacdes simultaneas

dos parametros obtidos com o uso de vetores-alvo VBC10, VNO16 e VBO16 mostrados pela
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Tabela 8.2.

Na Tabela 8.4, se o “valor-p” obtido pelo teste de Mann-Whitney é menor do que
0.05, as médias recebem letras diferentes. Se o “valor-p” obtido € maior do que 0.05, entdo as
médias recebem a mesma letra. Letras iguais indicam que ndo existem diferengas significativas
ao nivel de 5% pelo teste de Mann-Whitney. Letras diferentes indicam que existem diferencas

significativas ao nivel de 5% pelo teste de Mann-Whitney.

Tabela 8.2: Teste estatistico de Mann-Whitney para a comparacdo de médias - digitos manus-
critos

Desempenho maximo global w 122796.50 61620.00 58245.50
P 0.63 <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho apés o primeiro ciclo w 150391.00 57226.50 34144.50
P <2.696E-08 x <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos w LRS00 SEHE il
P 1.45E-05% <2.2E-16% <2.2E-16%
Ponto de parada overfitting w 117270.00 107936.50 115407.50
P 0.09 1.65E-04 % 0.03%
Desempenho no ponto de parada w 131358.00 64341.00 55688.00
P 0.16 <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho mdximo antes do ponto de parada i Wi DD | L2000 I oeRkraty
p 0.05 <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho maximo depois do ponto de parada W ez 2e Il H Ol H KA SIAY
P 0.65 <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio antes do ponto de parada :)V H ;42178};6022 H i37;é_?2* H ;%523];_?2*
Desempenho médio depois do ponto de parada :)V H 329505 [0 H 21526]2_(1)2* H 32729123(6)*

Tabela 8.3: Médias de desempenho obtidas com o uso de VBC10, VNO16 e VBO16 - digitos
manuscritos

Desempenho médximo global 79.49 79.34 84.39
Desempenho aps o primeiro ciclo 56.13 50.79 69.59
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos 63.34 59.79 74.54
Ponto de parada overfitting 7.74 8.10 8.39
Desempenho no ponto de parada 70.38 69.03 79.02

Desempenho maximo antes do ponto de parada 71.10 69.62 79.72
Desempenho médximo depois do ponto de parada || 79.47 79.32 84.37
Desempenho médio antes do ponto de parada 64.81 61.94 75.62
Desempenho médio depois do ponto de parada 76.91 76.52 82.45
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Tabela 8.4: Comparacgdo simultanea das médias - digitos manuscritos

Desempenho méximo global

Desempenho apés o primeiro ciclo

Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos
Ponto de parada overfitting

Desempenho no ponto de parada

Desempenho maximo antes do ponto de parada
Desempenho maximo depois do ponto de parada
Desempenho médio antes do ponto de parada
Desempenho médio depois do ponto de parada

ER R I = R
o|o|o|o|o|o|o|o| T
o|lo|o|o|Tc|o|o|o | T

De modo anélogo, as Tabelas 8.5, 8.6 e 8.7 mostram os resultados dos experimentos
com iris humana quando sdo comparados os vetores-alvo VBC71, VNO128 e VBO128. Fi-
nalmente, a comparagdo do teste de Mann-Whitney entre os vetores-alvo VBC95, VNO128 e

VBO128 para signos australianos é mostrada pelas Tabelas 8.8, 8.9 e 8.10.

Tabela 8.5: Teste estatistico de Mann-Whitney para a comparacao de médias - iris humana

[ Parimefrosanalisads || VBCTIXVNOI28  [[ VBCT1XVBOI28  [| VNOI28XVBOI28 |

Desempenho maximo global w LR il 2l

p <2.2E-16% <2.2E-16* <2.2E-16%
Desempenho apés o primeiro ciclo W LRG0 G0 ey

p <2.2E-16% <2.2E-16* <2.2E-16%
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos W 244580.00 &0 ULy

p <2.2E-16% <2.2E-16%* <2.2E-16%
Ponto de parada W 123001.00 345.50 915.00

p 0.03% <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho no ponto de parada W 178786.50 1030.50 G000

p <2.2E-16% <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho maximo antes do ponto de parada w 176588.00 110.50 00

p <2.2E-16% <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho maximo depois do ponto de parada W feu J6200 2SS SEoiY

p <2.2E-16% <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio antes do ponto de parada W ari Al D ter

p <2.2E-16% <2.2E-16* <2.2E-16%
Desempenho médio depois do ponto de parada ;N 5212212-01(6)2- :;521}35_ (1) " 15262%(3 16%

As Figuras 8.2, 8.3, 8.4, 8.5, 8.6, 8.7, 8.8, 8.9 e 8.10 mostram, respectivamente, o
grafico de box-plot do desempenho maximo global, do desempenho apés o primeiro ciclo, do
desempenho médio dos cinco primeiros ciclos, do ciclo de parada pelo critério de earlystopping,
do desempenho no ciclo de parada, do desempenho médximo antes do ponto de parada, do
desempenho maximo depois do ponto de parada, do desempenho médio antes do ponto de

parada e do desempenho médio depois do ponto de parada.
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Tabela 8.6: Médias de desempenho obtidas com o uso de VBC71, VNO128 e VBO128 - iris
humana

Desempenho méaximo global 83.88 82.72 90.44
Desempenho apds o primeiro ciclo 7.01 5.16 77.13
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos 18.51 12.22 85.48
Ponto de parada 39.99 34.82 45.12
Desempenho no ponto de parada 83.00 81.33 89.20
Desempenho maximo antes do ponto de parada 82.95 81.36 90.44
Desempenho maximo depois do ponto de parada 83.87 82.70 89.19
Desempenho médio antes do ponto de parada 66.49 59.06 88.88
Desempenho médio depois do ponto de parada 83.48 82.13 89.18

Tabela 8.7: Comparacao simultinea das médias - iris humana

Desempenho maximo global

Desempenho apds o primeiro ciclo

Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos
Ponto de parada

Desempenho no ponto de parada

Desempenho maximo antes do ponto de parada
Desempenho méaximo depois do ponto de parada
Desempenho médio antes do ponto de parada
Desempenho médio depois do ponto de parada

(SRR N U
c|o|o|o|o|o|o|o|o
o|lojojo|o|Cc|o (0|0

Tabela 8.8: Teste estatistico de Mann-Whitney para a compara¢ao de médias - signos australia-
nos

Desempenho maximo global W 145273.50 8022.00 6314.00

p 9.011E-16x* <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho apds o primeiro ciclo A 134175.50 368.00 359.00

p 0.04439x <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos w OO0 E-0 70

P 0.26% <2.2E-16% <2.2E-16%
Ponto de parada w 127719.00 223353.50 217376.00

p 0.55 <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho no ponto de parada W || 150599.50 || 801.00 || 617.50

p 2.074E-08* <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho mdximo antes do ponto de parada LU [RtoUot2o0 | _712.50 RSt

p 1.577E-08* <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho méximo depois do ponto de parada W || 145277.00 P || 6314.00

p 8.979E-06* <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio antes do ponto de parada W || 156504.00 ||_500.00 l|_500.00

p 5.251E-12% <2.2E-16% <2.2E-16%
Desempenho médio depois do ponto de parada :)V H ;58315—917()20 H i372(1)-3(?1 64 H i5262%(31 6%
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Tabela 8.9: Médias de desempenho obtidas com o uso de VBC95, VNO128 e VBO128 - signos
australianos

Desempenho méaximo global 76.39 75.26 82.63
Desempenho apds o primeiro ciclo 2.82 2.68 28.56
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos 2.88 2.79 47.06
Ponto de parada 26.66 26.58 20.18
Desempenho no ponto de parada 41.11 36.92 72.68
Desempenho maximo antes do ponto de parada 41.22 37.06 73.62
Desempenho maximo depois do ponto de parada || 76.39 75.26 82.63
Desempenho médio antes do ponto de parada 15.95 14.04 62.36
Desempenho médio depois do ponto de parada 62.77 60.06 78.84

Tabela 8.10: Comparagdo simultanea das médias - signos australianos

Desempenho méaximo global a b @©
Desempenho apds o primeiro ciclo a b ®
Desempenho médio dos cinco primeiros ciclos a b G
Ponto de parada a b b
Desempenho no ponto de parada a b ©
Desempenho maximo antes do ponto de parada a b c
Desempenho médximo depois do ponto de parada a b @©
Desempenho médio antes do ponto de parada a b ®
Desempenho médio depois do ponto de parada a b ©
B p— 2 o
- T | s T T ==
: : ® : : ——
21 T o] — : —
L ——— IR
° . 8
S ‘
(\) T T T (\) T 8 B T T (\)
VBC10 VNO16 VBO16 VBC71 VNO128 VBO128 VBC95 VNO128 VBO128

(a) Digitos manuscritos (b) Iris humana (c) Signos australianos

Figura 8.2: Desempenho maximo global

A Figura 8.11 mostra o desempenho médio obtido dos 500 experimentos em cada um
dos cinquenta ciclos com o uso dos trés tipos de vetores-alvo adotados. As linhas verticais
mostram o ciclo médio indicado para interromper o treinamento pelo critério de earlystopping

com o uso de cada um dos vetores-alvo.
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Figura 8.4: Desempenho médio obtido nos cinco primeiros ciclos
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Figura 8.5: Ponto de parada overfitting

Os resultados das Tabelas 8.2, 8.5, 8.8, 8.4, 8.7 e 8.10 mostram que o uso de VBO16
para digitos manuscritos e VBO128 para iris humana e signos australianos propiciou melhor

desempenho maximo global.
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Figura 8.8: Desempenho méximo obtido depois do ponto de parada

O desempenho depois do primeiro ciclo também foi melhor com o uso dos VBOs para
os trés tipos de dados. Isso pode ser visto nas Tabelas 8.4, 8.7 e 8.10 e nos graficos das Figuras

8.11,8.12 e 8.13.
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Figura 8.9: Desempenho médio obtido antes do ponto de parada
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Figura 8.10: Desempenho médio obtido depois do ponto de parada

As Tabelas 8.4, 8.7 e 8.10 mostram que o desempenho médio dos cinco primeiros
ciclos € melhor com o uso de VBOs. A Figura 8.4 confirma esse resultado para os trés tipos de
conjuntos de dados.

O ciclo indicado para término do treinamento pelo critério do earlystopping € ligeira-
mente menor com o uso de VBOs de acordo com a Figura 8.5.

Os resultados mostrados nas Tabelas 8.2, 8.5, 8.8, 8.4, 8.7 e 8.10 e nos gréficos da
Figura 8.6 indicam que o uso de VBOs propiciam melhor desempenho no ciclo indicado para
parada pelo critério do earlystopping.

O desempenho obtido com o uso de VBOs também é melhor com os parametros: De-
sempenho maximo antes do ponto de parada, Desempenho maximo depois do ponto de parada,

Desempenho médio antes do ponto de parada e Desempenho médio depois do ponto de parada.
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Figura 8.11: Média de desempenho em todos os ciclos - digitos manuscritos
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Figura 8.12: Média de desempenho em todos os ciclos - iris humana

Isso € mostrado nos gréficos das Figuras 8.11, 8.12 e 8.13 e nas Tabelas 8.4, 8.7 ¢ 8.10

na aplicacdo dos trés conjuntos de dados.
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Figura 8.13: Média de desempenho em todos os ciclos - signos australianos
8.4 Discussao

O uso de VBOs como alvos de RNAs do tipo MLP propiciou taxas de acerto na ordem
de 5% maiores do que as obtidas com o uso de vetores bipolares tradicionais no que se refere ao
desempenho maximo global. Os resultados também mostram que o aumento de tamanho dos
vetores bipolares convencionais ndo melhora o desempenho.

Também foi observado que o uso de VBOs propicia melhor desempenho com pouco
treinamento. Apds o primeiro ciclo de treinamento, a taxa de acerto obtida com o uso de VBOs
€ no minimo 13.46% maior do que a obtida com o uso de VBCs para os trés conjuntos de dados.
Tal fendmeno se repete para os parametros: Média do desempenho dos cinco primeiros ciclos,
Desempenho médximo antes do ponto de parada e Desempenho médio antes do ponto de parada.
Isso € especialmente interessante porque permite o uso de RNAs do tipo MLP com pouco
esforco computacional. Assim, pode-se resolver o inconveniente dos longos treinamentos desse
tipo de rede.

Também pdde ser observado que, apds o ponto de parada, o desempenho obtido
usando-se VBOs foi melhor do que o desempenho obtido com VBCs e VNOs. Isso signi-

fica que, mesmo em condic¢des de excesso de treinamento, o desempenho com o uso de VBOs
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¢ melhor do que com a utilizagdo de VBCs e VNOs.
Tudo isso indica que o uso de VBOs como vetores-alvo de MLPs oferece uma maior
capacidade de generalizacdo da rede. O resultado € um melhor desempenho na classificacido de

padrdes.
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Capitulo 9

A robustez de redes do tipo MLP com a
utilizacao de VBOs

9.1 Robustez, a topologia e a taxa de aprendizagem inicial

Conforme visto na se¢do 3.3, a taxa de aprendizagem e a topologia exercem grande
influéncia no desempenho de redes MLP em tarefas de RPs. Dessa maneira, esses parametros
devem ser cuidadosamente escolhidos para que se possam obter desempenhos satisfatérios. Fo-
ram indicadas na mesma se¢do, sugestdoes de metodologias para a escolha desses pardmetros.
Contudo sua aplicacdo pode ndo ser tdo pratica, principalmente para pessoas com pouca fami-
liaridade com redes do tipo MLP. Por outro lado, essas metodologias de busca dos pardmetros
ideais ndo garantem o alcance aos melhores parametros.

Durante os experimentos do trabalho descritos nos capitulos anteriores, foi observado
um fendmeno que deu origem ao estudo desse capitulo. As redes MLP treinadas com VBOs
mostraram-se menos suscetiveis as alteragdes nos parametros da taxa de aprendizagem e ao
nimero de neurdnios na camada intermedidria. Diante dessas observagdes, achou-se por bem
investigar o comportamento do desempenho das MLPs com a combinagdo de varios valores

para taxa de aprendizagem e nimero de neur6nios da camada intermedidria.
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9.2 Procedimento experimental

9.2.1 Planejamento experimental e estatistico

Os experimentos foram realizados com os mesmos conjuntos de dados utilizados nos
experimentos descritos nos capitulos anteriores: digitos manuscritos, iris humana e signos aus-
tralianos. Para cada tipo de dado, foram realizados experimentos com 7 valores diferentes de
taxa de apredizagem inicial e 12 valores diferentes de numero de neurdnios na camada oculta.
Todas as combinacdes entre taxa de aprendizagem inicial e nimero de neurdnios da camada
intermedidria foram submetidas ao uso dos trés tipos de vetores-alvo caracteristico de cada
conjunto de dados: VBC10, VNO16 e VBO16 para digitos manuscritos, VBC71, VNO128 e
VBOI128 para iris humana e VBC95, VNO128 e VBO128 para signos australianos. As figu-
ras 9.1, 9.2 e 9.3 mostram as combinagdes entre vetores-alvo, taxas de aprendizagem iniciais e
nimeros de neurdnios na camada intermedidria para digitos manuscritos, iris humanas e signos

australianos.

(s}
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(=]
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16 (VNO e
VBO)

o dos vetores-alv

Figura 9.1: Combinagdes de pardmetros de treinamento para digitos manuscritos

Os experimentos foram repetidos 100 vezes para cada combinagdo, com inicializa¢ao
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Figura 9.3: Combinag¢des de parametros de treinamento para signos australianos

aleatdria dos pesos. Os pesos sindpticos iniciais foram gerados aleatoriamente entre —0.5 e 0.5.

Os valores de taxas de aprendizagem iniciais adotados para digitos manuscritos foram: 0.001,
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0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25 e 0.4. Os valores das taxas de aprendizagem iniciais adotados para
iris humana e signos australianos foram: 0.0001, 0.00025, 0.0005, 0.00075, 0.001, 0.0025 e
0.005. Dessa maneira, cada tipo de vetor-alvo foi submetido a 84 combinacdes de taxa de
aprendizagem inicial com ndmero de neurdnios na camada intermedidria para cada tipo de
dado. Considerando que foram realizados 100 experimentos para cada combinagao, cada tipo de
vetor-alvo foi submetido a 8400 experimentos. Portanto foram realizados 25200 experimentos
para os trés tipos de vetores-alvo: VBC, VNO e VBO. Finalmente, foram realizados 75600
experimentos contabilizando os trés tipos de dados utilizados.

Cada treinamento teve duracdo de 50 ciclos. Para cada ciclo, um conjunto de teste
distinto ao de treinamento foi submetido a rede, e a taxa de acerto (acuracia) foi coletada. Por-
tanto cada experimento traz consigo 50 resultados de desempenho correspondentes a cada ciclo.
Foram calculadas a média e o coeficiente de variacdo para os 25200 experimentos realizados
para cada tipo de vetor-alvo. Também foram gerados graficos do tipo box-plot para os ciclos
1, 10, 20, 30, 40 e 50. Das 84 combinagdes de parametros, também foi verificado em quantas
delas houve desempenho superior a 70% nos ciclos 1, 10, 20, 30, 40 e 50.

Para a etapa de treinamento da MLP, 90 amostras de cada digito foram usadas, atin-
gindo um total de 900 amostras entre os 10 digitos basicos. Para a etapa de treinamento com firis
humana, 2 amostras de cada pessoa foram usadas. Assim, 142 amostras de iris foram usadas.
Para sinais australianos, 9 amostras de cada signo foram usadas. Portanto foi usado um total de
855 amostras. Os conjuntos de teste de digitos manuscritos, iris humana e signos australianos
foram compostos respectivamente por 450, 213 e 855 amostras.

Os experimentos foram realizados com computadores utilizando exatamente as mes-
mas configuracdes de sistema operacional. Foi criado um programa de simulagdo utilizando o
software Matlab®2013. O algoritmo utiliza taxa de aprendizagem adaptativa e o termo momen-

tum.
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Figura 9.4: Média de desempenho para todos os ciclos e todas as combinagdes de parametros
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9.3 Resultados experimentais

A Figura 9.5 mostra a média dos desempenhos (acurécia) coletados em todas as com-
binagdes de parametros para cada um dos 50 ciclos de treinamentos. Na parte “a” da referida
figura, sdo mostrados os resultados referentes aos experimentos com digitos manuscritos. Os
resultados referentes aos experimentos com iris humana e signos australianos s@o mostrados
respectivamente nas partes “b” e “c”.

A Figura 9.6 mostra o coeficiente de variacdo dos desempenhos obtidos nos experi-
mentos com digitos manuscritos (a), iris humana (b) e signos australianos (c).

As Figuras 9.7, 9.8, 9.9, 9.10, 9.11 e 9.12 mostram os graficos de box-plot referentes
respectivamente aos ciclos 1, 10, 20, 30, 40 e 50. Os graficos de box-plot referem-se aos
desempenhos obtidos com todas as combina¢des de parametros. A parte “a” de cada box-plot
refere-se aos experimentos realizados com digitos manuscritos. As partes “b” e “c” referem-se

aos experimentos realizados com iris humana e signos australianos.
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para cada tipo de vetor-alvo. Os resultados referem-se a todos os 84 experimentos formados
pela combinacdo dos parametros para digitos manuscritos. Os mesmos resultados referentes

aos experimentos com iris humana e signos australianos sao mostrados pelas Tabelas 9.2 € 9.3.
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A Tabela 9.1 mostra a quantidade de experimentos com resultados superiores a 70%




Tabela 9.1: Numero de experimentos com desempenho superior a 70% - digitos manuscritos

| Vetores-alvo | VBC10 | VNO16 | VBO16 |

1 22 21 74
) 0 |52 43 84
S [20 55 47 84
S |30 |55 49 84
40 |57 49 84
50 |57 47 84

Tabela 9.2: Numero de experimentos com desempenho superior a 70% - iris humana

| Vetores-alvo | VBC71 | VNO128 | VBO128 |

1 0 0 40
. 10 0 0 74
% 20 15 9 76
O 30 27 22 77
40 38 34 77
50 49 44 76

Tabela 9.3: Numero de experimentos com desempenho superior a 70% - signos australianos

| Vetores-alvo | VBCY5 | VNO128 | VBO12§ |

1 0 0 0
10 0 0 32
,é 20 14 11 52
S 30 39 37 61
40 49 48 64
50 60 59 68
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9.4 Discussao

(c) Signos australianos

Os gréficos da Figura 9.5 mostram que a média do desempenho € superior com o
uso de VBOs para os trés tipos de dados. O grafico da parte “a” na Figura 9.6 mostra que o

coeficiente de variacdo € muito inferior em todos os ciclos quando sdo usados VBOs. Esse
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gréfico refere-se aos dados de digitos manuscritos. As partes “b” e “c” da Figura 9.6 mostram
os coeficientes de variacdo referentes aos experimentos com iris humana e signos australianos.
A trajetoria de ambos os graficos indica proximidade para os coeficientes de variacdo dos trés
tipos de vetores-alvo. Entretanto as linhas representativas dos coeficientes de variacdo dos
VBOs reduzem-se drasticamente, enquanto que as linhas referentes aos VBCs e VNOs t€ém
ligeira queda, mantendo-se bastante elevadas.

Os gréficos de box-plot da Figura 9.7 mostram melhor desempenho para VBOs ap6s
o primeiro ciclo de treinamento para os trés tipos de conjuntos de dados. Entretanto a mesma
Figura indica que a variabilidade do desempenho com VBOs € bem menor nos experimentos
com digitos manuscritos € maior nos experimentos com iris humana e signos australianos. A
pouca variabilidade de VBCs e VNOs em experimentos com iris humana e signos australianos
mostra que o desempenho € extremamente baixo para qualquer combinagdo de parametros. Por
outro lado, a alta variabilidade obtida com a utilizacdo de VBCs e VNOs mostra algum ganho de
desempenho para algumas combinagdes de parametros. Ainda assim, essa maior variabilidade
nao garante aos vetores do tipo VBCs e VNOs desempenho préximo aquele obtido com VBOs.

Nos demais gréficos de box-plot, o desempenho se mantém superior nos resultados
obtidos com o uso de VBOs. A variabilidade desse desempenho torna-se pequena com a utili-
zacdo de VBOs e grande com a utilizacdo de VBCs e VNOs. Isso mostra que o desempenho
€ pouco suscetivel a alteracdo de parametros com o uso de VBOs, ao contririo do que ocorre
com a utilizacdo dos outros tipos de vetores-alvo.

As Tabelas 9.1, 9.2 e 9.3 mostram, respectivamente, a quantidade de experimentos
cujas médias de desempenho foram superiores a 70% para digitos manuscritos, iris humana e
signos australianos. Os resultados confirmam o que ja foi observado nos graficos de desem-
penho, nos graficos dos coeficientes de variagdo e nos box-plots. O desempenho € superior
com o uso de VBOs e hé regularidade desse fenomeno independentemente das alteracdes dos

parametros.

118



9.5 Conclusao

A hipétese apresentada neste capitulo foi a de que o uso de VBOs como vetores-
alvo em redes do tipo MLP propicia desempenho superior, comparando-se ao uso dos vetores
convencionalmente utilizados dos tipos VBCs e VNOs. Além disso, tal hipdtese também suge-
riu que o desempenho das MLPs sofre menos influéncia das escolhas dos parametros de taxa
de aprendizagem inicial e nimero de neurdnios da camada intermedidria quando sdo usados
VBOs.

Os resultados referentes a média de desempenho superior e variabilidade reduzida
confirmaram que o uso de VBOs torna a rede MLP mais robusta em tarefas de reconhecimento
de padroes. O comportamento das curvas de média de desempenho e a variabilidade de desem-
penho mostram que as redes MLP sdo menos suscetiveis a alteragdes de pardmetros quando
treinadas com VBOs. Isso significa que, enquanto € necessario escolher parametros ideais de
treinamento na utilizacdo de VBCs e VNOs, existe um intervalo muito mais amplo no espago
de busca de parametros que garante desempenhos elevados quando sdo utilizados VBOs.

Por essa razdo, a utilizacdo de VBOs em tarefas de reconhecimento de padrdes € mais
aconselhdvel. Para usudrios de redes do tipo MLP com pouca experiéncia, havera facilidade
na obtencdo de bom desempenho. Para usudrios com vasta experiéncia em redes MLP, havera
ganho de desempenho. Os resultados também mostram que o alcance de desempenhos satisfa-
térios das MLPs treinadas com VBOs ocorre com poucos ciclos. Em alguns experimentos, as
redes MLP atingem desempenho satisfatorio em 3 ciclos quando sao utilizados VBOs, ao passo
que na abordagem convencional € necessario mais de 40 ciclos para o alcance de um desempe-
nho satisfatério. Consequentemente, hd uma reducdo significativa no esforco computacional e

no tempo de treinamento.
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Capitulo 10

Publicacoes do Trabalho

Os resultados deste trabalho possibilitaram a publicacdo dos seguintes artigos :

e Manzan, J. R. G.; Nomura, S. ; Yamanaka, K. . Orthogonal bipolar vectors as
multilayer perceptron targets for biometric pattern recognition. In: 2015 12th Inter-
national Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (FSKD), 2015,
Zhangjiajie. 2015 12th International Conference on Fuzzy Systems and Knowledge
Discovery (FSKD). IEEE Conference. p. 1164. doi 10.1109/FSKD.2015.7382107.

e Manzan, J. R. G., Yamanaka, K., Peretta, I. S., Pinto, E. R., Oliveira, T. E. C.,
& Nomura, S. (2016). A mathematical discussion concerning the performance
of multilayer perceptron-type artificial neural networks through use of orthogonal
bipolar vectors. Computational and Applied Mathematics - Springer, 1-22. doi

10.1007/s40314-016-0377-x.

Outros trabalhos foram submetidos a duas revistas, e até a publicagdo da Tese, ainda

nao houve resposta a respeito da submissao.
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Capitulo 11

Conclusao

A hipétese apresentada por este trabalho € a de que a utilizagao de novos vetores-alvo
em RNAs do tipo MLP. Sua caracteristica de ortogonalidade mutua faz com que eles estejam
geometricamente mais distantes, quando sujeitos a distancia euclidiana. Essa maior distancia
entre os pontos do espaco de saida oferece a rede maior capacidade de generalizagdo, reducdo
do esfor¢co computacional e robustez.

Foi demonstrado matematicamente por meio do algoritmo backpropagation, que, ao
longo do treinamento, a saida obtida pela rede para cada amostra de treinamento aproxima-se do
seu alvo correspondente, uma vez que a distancia euclidiana diminui quando o erro quadratico
diminui. Logo, se os alvos estdo mais distantes uns dos outros, haverd menor probabilidade de
as saidas geradas pela rede em tempo de treinamento estarem mais préximas de alvos incorretos.
Consequentemente, a tarefa de classificacdo dos padrdes serd facilitada.

Além da demonstracdo matemética, foram realizados experimentos no intuito de me-
dir a distancia euclidiana de cada saida obtida pela rede e os alvos ndo correspondentes a ela.
Foi constatado estatisticamente que as redes treinadas com VBOs geram saidas cujas distancias
euclidianas em relacdo aos alvos incorretos € maior do que aquelas geradas por redes treinadas
com vetores-alvo convencionais € ndo ortogonais. Isso significa que os resultados experimen-
tais confirmam a demonstragdo matematica de que as redes treinadas com VBOs estdo menos

propensas a erros de classificagdo.
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Também foi experimentalmente analisado o desempenho das redes MLP no reconhe-
cimento de digitos manuscritos, iris humana e signos australianos. Os experimentos também
consistiram na compara¢do do desempenho em varios momentos do treinamento usando-se
VBCs, VNOs e VBOs. O desempenho foi medido apds o primeiro ciclo de treinamento, nos ci-
clos iniciais, no ponto indicado para parada do treinamento pelo critério earlystopping, antes do
ponto de parada e depois do ponto de parada. Foi verificado que as redes treinadas com VBOs
tém desempenho superior em todos esses momentos do treinamento. Foi verificado também que
o aumento da dimensdo dos vetores convencionais ndo melhora o desempenho, sendo que, em
alguns casos, faz com que esse desempenho seja até inferior. A curva de desempenho também
mostra que o uso dos VBOs torna a rede menos suscetivel ao efeito do overfitting. Apds o ponto
indicado para interrupc¢ao do treinamento, a rede MLP continua tendo bom desempenho.

Destaca-se que, além do aumento do desempenho global do treinamento, o uso de
VBOs como alvos de MLPs permite inclusive que a rede MLP alcance um nivel satisfatério de
desempenho com pouco treinamento. Isso € especialmente importante pelo fato de reduzir o
esforco computacional, considerado um inconveniente na utilizacao de redes do tipo MLP em
tarefas de reconhecimento de padrdes.

Finalmente, foi mostrado experimentalmente que a variacao da taxa de aprendizagem
e do nimero de neurdnios da camada intermedidria causa grande interferéncia no desempenho
de redes treinadas com VBCs e VNOs, fendbmeno que ndo ocorre com redes treinadas com
VBOs. Ao contririo, a utilizacdo de VBOs como alvos de MLPs fez com que o desempenho
sofra pouca interferéncia com a alteracdo dos parametros de treinamento. Esses resultados
foram obtidos a partir da utilizacdo de trés tipos de dados: digitos manuscritos, iris humana
e signos australianos. Dessa forma, a utilizacdo dos VBOs torna a rede MLP mais robusta
em tarefas de reconhecimento de padrdes, permitindo que seus usudrios, com pouca ou vasta
experiéncia com esse tipo de rede, tenham maior garantia de obtencdo de bons resultados em

suas aplicacoes.
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