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Resumo

Devido a sua nao-linearidade, sua adaptabilidade e a sua grande capacidade de aprendiza-
gem, as redes neurais artificiais (RNAs) sdo amplamente aplicadas ao reconhecimento de
imagens. Em RNAs, além da escolha da arquitetura, outro fator importante é a escolha
do par de fungoes de erro e ativagao, visto que estao diretamente ligadas a aprendizagem

de redes neurais baseada na minimizacao de erro.

Este trabalho tem o objetivo de analisar o impacto da escolha dos pares de funcao de
erro e funcao de ativacao sobre a capacidade de generalizacao de RNAs quando aplicadas
a problemas de reconhecimento de imagens. Neste trabalho, realizamos experimentos.
Comparamos os resultados estatisticamente através do método de teste de hipotese teste

t de Student e analisamos os resultados obtidos.

Mostramos que o par de fungao de ativacao linear e funcao de erro soma dos quadrados do
erro teve, estatisticamente, o melhor resultado. Os pares de funcao de ativacao sigmoide
logistica e funcao de erro entropia cruzada para duas classes, funcao de ativacao softmax
e funcao de erro entropia cruzada multiclasses, mostraram o segundo e o terceiro melhor

desempenho preditivo, repectivamente.

Palavras-chave: redes neurais artificiais. reconhecimento de imagens. fungoes de erro.

funcao ativacao. experimentos. teste de hipdtese.



Abstract

The artificial neural networks (ANNs) are widely applied to image recognition because
their non-linearity, adaptability and learning capacity. In ANNs, beyond the architecture
choice has one main factor. There is another important factor is the choice of the pair of
error function and activation function, because they are directly connected to learning of

neural networks based on error minimization.

The objective of this study was analyze the impact of the choice of pairs of error function
and activation function on ANNs generalization capability when applied to image recog-
nition problems. In this work, we performed experiments. We compared statistically
the results based on the hypothesis testing method Student’s t-test and we analyze the

results.

We show that the pair of linear activation function and sum of square error function had
the best result. The pairs of logistic sigmoid activation function and cross-entropy error
function for two classes, softmax activation function and multiclass cross-entropy error

function, showed the second and third best predictive performance, respectively.

Keywords: artificial neural networks. image recognition. error function. activation

function. experiments. hypothesis testing.
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1 Introducao

O cérebro humano é considerado o mais fascinante processador existente, baseado nisso fo-
ram inspiradas as redes neurais artificais (RNAs). As RNAs sd@o modelos computacionais
inspirados no cérebro humano capazes de aprender e realizar tarefas como o reconheci-
mento de padrdes [Bishop et all 1995, de Padua Braga et al., 2000, [Haykin|, [2001]. Em
reconhecimento de imagens, as redes neurais sao frequentemente utilizadas com o objetivo

de identificar padroes de objetos em imagens [Gonzalez and Woods, 2000].

As RNAs sao formadas por neurdnios artificais que tém suas saidas baseadas em funcoes
de ativacao que tém como objetivo definir a saida de um neuronio. E através da forma
que os neuronios de uma rede neural estao ligados entre si que permite a RNA aprender

e realizar tarefas como o renhecimento de imagens.

Na fase de aprendizagem, as RNAs passam por um processo de ajuste de parametros.
Para este processo é comumente utilizada a aprendizagem supervisionada [de Padua Braga
et al., 2000]. Na aprendizagem supervisionada um fator importante é a funcao de erro

que permite identificar o quao distante do esperado esta a reposta da RNA.

Baseado na importancia e na existéncia de varias fungoes de erro e fungoes de ativacao,
abordamos neste trabalho uma comparacao experimental de pares de funcgoes de erro e

ativacao aplicada ao reconhecimento de imagens.

1.1 Motivacdo e Contribuicoes

As RNAs sao muito utilizadas para tarefas que envolvem reconhecimento de imagens
devido a sua nao-linearidade e sua capacidade inata de adaptacao. No entanto, um
fator importante para o sucesso da aplicacao de redes neurais esta em sua aprendizagem.
Muitos algoritmos utilizados para treinamento de RNAs sao intimamente correlacionados

as fungoes de ativagao utilizadas na rede neural e as fungoes de erro.

Na literatura, existe uma caréncia de trabalhos que estudam o impacto de pares de fungoes
de erro e fungoes de ativagao na capacidade de generalizagdo das RNAs. Desta forma

esperamos conceder as seguintes contribuigoes cientitificas:
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e Uma comparacao experimental, aplicada a problemas de reconhecimento de ima-

gens.

e Uma andlise sobre o impacto da escolha dos pares de funcoes de erro e ativagao
sobre a capacidade de generalizagao de redes neurais quando aplicadas a problemas

de reconhecimento de imagens.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principais objetivos:

e Realizar experimentos com bases de dados de reconhecimento de imagens para apon-
tar o impacto de pares naturais de fungoes de erro e fungoes de ativagao [Bishop
et al.; 1995, Dunne and Campbell, 1997] em redes neurais, utilizando nos experi-

mentos o método de validacao cruzada k-fold;

e Comparar estatisticamente a capacidade de generalizacao dos classificadores através

do método de teste de hipétese T-Test [Fisher) [1925];

e Analisar os resultados obtidos.

1.3 Organizagdo do trabalho

Este trabalho estd organizado em oito capitulos dos quais:

e No Capitulo [I encontra-se a introducao deste trabalho;

e Apresentamos alguns trabalhos que aplicam redes neurais em reconhecimento de
imagens e estudos que abordam uma comparagao de pares de funcoes de erro e

fungoes de ativagao, no Céapitulo [2}

e No Capitulo |3| discutimos como sao representadas as imagens digitais e os passos

para o processamento de imagens;

e O Capitulo {4] é destinado as redes neurais e suas arquiteturas, redes de fungoes de

base radial e algoritmos de aprendizagem;
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Dedicamos o Capitulo 5| & definicao de pares naturais de funcoes de erro e funcoes

de ativagao e mostramos os pares naturais e nao naturais utilizados neste trabalho;

No Capitulo [6] descrevemos as bases de dados utilizadas, os passos utilizados para

realizar os ajustes de parametros das redes neurais e os resultados obtidos;

O Capitulo [7] destina-se a uma andlise dos resultados;

Por fim, no Capitulo |8 descrevemos as conclusoes e os trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

Desde o surgimento do algoritmo back-propagation [Rumelhart et al. 1988], em meados
da década de 1980, sao comuns estudos envolvendo redes neurais artificiais em pesquisas

voltadas a aprendizagem de maquina.

Neste capitulo, apresentaremos trabalhos com redes neurais e estudos que abordam com-

paracoes de pares de funcoes de erro e ativacao.

2.1 Redes Neurais Aplicadas ao Reconhecimento de Imagens

Contendo uma grande base de dados, com cerca de 9298 numerais digitalizados a partir de
cédigos postais manuscritos de envelopes de mensagens e 3349 digitos impressos, |Le Cun
et al.| [1990] apresenta uma aplicagao de redes neurais multicamadas em reconhecimento

de cédigos postais escritos a mao.

Apoés a etapa de pré-processamento, as imagens tém seu tamanho normalizado em 16 x 16

pizels e os valores de cada pizel em nivel de cinza sdo normalizados em [—1, 1].

A rede neural utilizada para classificar os padroes tem uma arquitetura bi-piramide com 5
camadas escondidas e 10 neurdnios na camada de saida, um neurdnio para cada classe, com
saida em [—1, 1]. Quando um padrao pertencente a classe ¢ é apresentado, a saida desejada
é 1 para a unidade de saida 7, e —1 para as outras unidades de saida. Seu treinamento é

feito através do algoritmo back-propagation baseado no método do gradiente descendente.

O artigo mostra que foi possivel obter um erro de treinamento de 1,1% em 7291 digitos
escritos & mao e 2549 digitos impressos, e um erro de teste de 3,4% em 2007 digitos

escritos a mao e 700 digitos impressos.

Rowley et al.| [1998] apresenta uma técnica para detecgao de faces em imagens em escala
de cinza baseada em rede neurais de dois estdgios. No primeiro estigio, regices (janelas)
de 20 x 20 pizels sao obtidas da imagem para cada posicao de pizel a fim de detectar as
faces em qualquer lugar da imagem, ao mesmo passo que a imagem ¢é reduzida em escala
repetidas vezes para obter faces maiores que a janela. Em seguida, é aplicado um pré-

processamento a cada janela da imagem para tentar corrigir a luminosidade e equalizar
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os valores de intensidade de brilho.

Apés o pré-processamento, as janelas passam através da rede neural que recebe trés tipos
de entradas, direcionadas a trés diferentes conjuntos de unidades (neurdnios) escondidas.
Quatro unidades escondidas recebem 10 x 10 sub-regioes de pizels, dezesseis recebem 5 x 5
sub-regioes de pixels e seis recebem sobreposicoes de listras horizontais de 20 x 5 pizels.
Cada uma dessas trés entradas foram escolhidas com o intuito de detectar caracteristicas
locais que podem ser importantes para a deteccao de faces. Finalizando o primeiro estégio,

a rede retorna um tunico valor de saida que indica se a janela tem ou nao uma face.

No segundo estagio, devido a algumas deteccoes falsas apds o primero estagio, sao utili-
zadas estrategias para melhorar a confiabilidade das deteccoes. No artigo sao apresenta-
das duas estrategias: a Merging Overlapping Detections e a Arbitration Among Multiple
Networks. Desta forma, o artigo mostra que foi possivel obter precisao acima de 90% nas

deteccoes, chegando até 99% em alguns casos.

2.2 Pares de Funcdes de Ativacdo e Erro

Com um foco no estudo da fungao de ativagao softmaz (Equagao e da funcao de
erro cross-entropy (entropia cruzada) (Equagoes [4.12]e[4.13)), Dunne and Campbell [1997]
define pares naturais de fungoes de erro e ativacdo baseado em [Bishop| [2006], aborda
uma justificativa para uso da funcao softmax e faz uma comparacao experimental entre

as fungoes de erro soma dos quadrados do erro (SSE) (Equagao [4.11]) e entropia cruzada.

Além das funcoes de erro anteriormente citadas, sao usadas as funcoes de ativacao sigméide
logistica e softmaz, fomando os seguintes pares:

e soma dos quadrados do erro e sigmoéide logistica (Equagao [4.5));

e soma dos quadrados do erro e softmax;

e entropia cruzada e softma.

A comparacao utiliza uma simulagao com 4 classes, 100 instancias de treinamento para

cada classe, 100 instancias de teste e redes multilayer perceptron [Haykin, 2001] com duas
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camadas, e baseia-se em dois aspectos: a precisao das estimativas da probabilidade de

P(C|z)] (C representa uma classe e  uma instancia) e as taxas de erro.

O trabalho de Dunne and Campbell [1997] mostra que o par softmaz e entropia cruzada

teve melhor capacidade de generalizacao.

2.3  Conclusoes

Apesar de existirem varios trabalhos na literatura que abordam redes neurais artificais,
Dunne and Campbell [1997] foi o tunico estudo encontrado que realiza uma comparagao
entre os pares de funcgoes de erro e fungoes de ativacao. No entanto, a comparacao
realizada no artigo mencionado se restringe aos pares citados na Se¢ao[2.2], redes multilayer

perceptron e aprendizagem através do algoritmo back-propagation.

Nosso trabalho propoe uma comparacao experimental utilizando as fungoes de erro: soma
dos quadrados do erro, entropia cruzada para duas classes e entropia cruzada multiclasses.
As funcoes de ativacao utilizadas sao: linear, sigmoéide logistica e softmax. Além disso,
utilizamos as redes de fungoes de base radial e um método de segunda ordem para o

treinamento da rede.

L A Probabilidade Condicional representada por P(A|B) refere-se & probabilidade de um evento A

ocorrer dado que o evento B aconteceu.



3 Reconhecimento de Imagens

Um dos principais objetivos da andlise de imagens é ser capaz de se aproximar da capa-
cidade humana de realizar tarefas como: identificar objetos através da visao, reconhecer
pessoas através da fisionomia, entre outras tarefas realizadas através da capacidade vi-
sual. Por exemplo, em um sistema para reconhecimento facial, os padroes relevantes sao
as diferentes faces humanas, enquanto o objetivo é obter uma precisao de reconhecimento
que seja mais proxima possivel da capacidade humana de realizar a respectiva tarefa. O
reconhecimento de imagens é um processo de descobrir, identificar e discernir padroes

relevantes em imagens |Gonzalez and Woods, 2000].

Neste capitulo, mostraremos como sao representadas as imagens digitais, os passos fun-

damentais para o processamento de imagens e uma descricao de instancias e classes.

3.1 Representacao de Imagens Digitais

Uma imagem monocromatica é uma imagem bidimensional, onde x e y representam as
coordenadas espaciais. A intensidade de brilho, ou escala de cinza, em qualquer ponto é
dada por uma fungao f(z,y) [Gonzalez and Woods, |2000, Sonka et al., 2014]. Na Figura

[, podemos observar a representagao de uma imagem digital monocromética.
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Figura 1 — Representagao de uma imagem digital.

r Origem

Uma imagem digital também pode ser descrita como uma matriz cujas linhas e colunas
determinam um ponto na imagem e o repectivo valor determina o nivel de cinza naquele
ponto. Cada ponto da matriz corresponde a um elemento da imagem, também conhecido

como pixel.

Apesar de existirem tecnologias para a obtencao de imagens digitais coloridas, esta secao
tem o intuito de dar uma visao geral sobre a representacao de imagens digitais e nao

abordara imagens coloridas.

3.2 Processamento de Imagens

O processamento de imagens abrange os seguintes passos fundamentais: Aquisi¢ao, Pré-
Processamento, Segmentacgao, Representacao e Descricao, Reconhecimento e Interpretacao
|Gonzalez and Woods, 2000]. Na Figura [2| observamos a sequéncia de passos para reali-
zar o processamento de imagens. Na aquisicao temos a obtencao das imagens através de
um sensor de imageamento capaz de digitalizar uma imagem, como por exemplo: instru-
mentos Opticos, cameras fotograficas, aparelhos de diagndstico (radiografia, ressonancia

magnética, tomografia computadorizada, etc), scanners, entre outros.
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Figura 2 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais.
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No pré-processamento, apos a obtencao das imagens, as imagens sao melhoradas com
técnicas como realce de contraste, remocao de ruidos e isolamento de regioes, visando au-
mentar a chance de sucesso dos processos seguintes. A seguir vem a segmentagao, também
conhecida como o primeiro passo para a andlise de imagens e é um fator determinante
para o sucesso ou fracasso da analise. A segmentacao subdivide a imagem em partes
ou objetos constituintes. Por exemplo, em aplicacoes para reconhecimento de veiculos
terrestres, o objetivo esta na identificacao de veiculos em uma estrada. Primeiramente, é
segmentada a estrada, em seguida, os elementos constituintes da estrada em objetos que

possuam tamanho préximo ao de um veiculo em potencial.

Na fase de representacao e descricao os dados sao convertidos para um forma adequada
ao processamento computacional, apds a escolha de uma representagao (por fronteiras ou
regido) e uma forma de descrigao (selegdo de caracteristicas). Por tltimo, o estiagio de
reconhecimento e interpretagao, onde o reconhecimento trata de atribuir um rétulo a um
objeto através das informacoes fornecidas. E a interpretacao tem a funcao de atribuir um

significado ao conjuto de objetos reconhecidos.

Este trabalho estd inserido na fase de reconhecimento, onde uma rede neural artificial

serd utilizada como descritora.
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3.2.1 Conceitos basicos

No reconhecimento de imagens, uma instancia é uma descri¢ao quantitativa de um objeto
ou entidade existente em uma imagem. Uma instancia é formada por uma ou mais
caracteristicas, ou seja, uma instancia ¢ um arranjo de caracteristicas. Uma classe de
instancias é um conjuto de padroes que tém caracteristicas em comum |Gonzalez and

Woods, 2000].

Vetores, cadeias e arvores sao os trés principais arranjos de instancias usados |Gonzalez
and Woods, [2000]. Neste trabalho utilizaremos as instancias em forma de vetores, onde

sao representados por letras em negrito tomando a forma:

X1

X2

Tn

onde cada componente x; representa a i-ésima caracteristica e n o nimero de carac-

teristicas.

3.3 Conclusoes

Neste capitulo, mostramos como sao representadas as imagens digitais monocromaticas,
os cincos passos fundamentais do processamento de imagens e os conceitos basicos de
instancias e classes aplicados ao reconhecimento de imagens. Mostramos também que
este trabalho estd inserido na tltima fase do processamento de imagens, onde se encontra

a fase de reconhecimento.

No préximo capitulo, discutiremos as redes neurais artificiais, seus componentes, arquite-

turas, redes de fungoes de base radial e os métodos de aprendizagem.



4 Redes Neurais Artificiais

Pesquisas sobre redes neurais artificiais (RNAs) sdo motivadas pelo fato de que o cérebro
humano processa informacoes de maneira totalmente diferente do computador digital,
equiparando-se a um sistema de processamento de informagao altamente complexo, nao-
linear e paralelo. Uma rede neural é formada por neuronios e sinapses, onde através
de sua organizacao estrutural consegue um poder de processamento para certas tarefas
(por exemplo: percepgao, reconhecimento de padrdes e controle motor) muito maior que

muitos computadores digitais da atualidade [Haykin, [2001].

Um neuronio biolégico é constituido de trés parte principais: o corpo da célula, os den-
dritos e o axonio, cada um constitui funcoes especificas e complementares. Os dentritos
recebem informacoes de outros neuronios e conduzem até o corpo celular, onde a in-
formacao é processada gerando novos impulsos. Assim, novos impulsos sao transmitidos
através do axonio até os dentritos dos neuronios aos quais estao conectados. O ponto que
liga a terminagao axonica de um neuronio e o dendrito de outro é chamado de sinapse.
Através das sinapses, os neuronios se unem formando uma rede neural. A sinapse também
é responsavel por controlar a transmissao de impulsos, ou o fluxo de informagao, entre
as redes. Logo, a capacidade de adaptacao de um neuronio vem do efeito das sinapses,
que é varidvel [de Padua Braga et al.| |2000]. Na Figura , podemos visualizar uma forma

simplificada de um neuronio biolégico.



4. Redes Neurais Artificiais 22

Figura 3 — Representagao simplificada de um neuronio biolégico.
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Inspiradas nas redes neurais biolégicas, as RNAs sao sistemas paralelos divididos em
unidades — neuronios artificiais — capazes de representar uma fungao matematica, nor-
malmente nao-linear. Essas unidades sao dipostas em varias camadas e interligadas por
conexoes associadas a pesos em analogia as sinapses bioldgicas, que armazenam todo o

conhecimento da rede.

Uma rede neural é um processador macicamente e paralelamente distribuido constituido
de unidades de processamento simples, que tém a capacidade natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso |Haykin|, 2001]. As RNAs se

assemelham ao cérebro em dois aspectos:

e A obtencao do conhecimento da rede acontece através da influéncia do seu ambiente

a partir de um processo de aprendizagem;

e O seu conhecimento é armazenado através da influéncia variavel das conexoes sinapticas.

Neste capitulo, detalharemos arquiteturas e métodos de aprendizegem de RNAs. Apre-

sentaremos a rede utilizada neste trabalho e o processo utilizado para sua aprendizagem.
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4.1 Neuronio Artificial

Um neurtnio é a unidade de processamento de informacao de uma rede neural. Na
Figura 4] podemos observar o modelo simplificado de um neurénio biolégico, tal modelo
foi proposto por |McCulloch and Pitts| [1943] (Modelo MCP). A seguir descrevemos alguns

elementos basicos de um neurénio, também observados na Figura [4

Figura 4 — Neuronio de McCulloch e Pitts.

X9

w
X3 w\‘
Das

e Um conjunto de n terminais de entrada zi, zs, ..., x,, representando os dentritos, e

um terminal de saida y, representando o axonio.

e Os terminais de entrada tém ligagoes com pesos wy, ws, ..., Wy, cujos valores variam
durante a aprendizagem, podendo ser negativos ou positivos. Esses pesos repre-
sentam o comportamento das sinapses, sendo o efeito da sinapse ¢ no neurénio

pos-sinaptico dado por z;w;.

e Um somador para todas as entradas apods sofrerem o efeito das respectivas sinapses

do neuronio.

e Uma funcao de ativacao 6 para restringir o valor da saida. No modelo MCP essa
funcao é dada por um limiar que, de acordo com a soma da entrada ponderada pelos
respectivos pesos, decide se o neur6nio deve ou nao ”disparar” (saida igual a 1 ou a

0).
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Um neuronio biolégico ”dispara” quando a soma dos impulsos que ele recebe excede o seu
limiar de excitacao [de Padua Braga et al., 2000, Hayman|, 1999]. No neurénio artificial,
os impulsos sao representados pelos terminais de entrada ponderados pelos respectivos
pesos, o limiar de excitagao é representado pela funcao de ativacao e o disparo pelo valor
de saida. Entao, sabendo-se que a fungao de ativagao do neuréonio MCP é um limiar, o

neuronio de McCulloch e Pitts tera sua saida ativada quando:

inwi >0 (4.1)
i=1

onde n é o numero de entradas do neuronio, w; é o peso associado a entrada x; e 6 é o

limiar do neuronio.

Em modelos mais robustos, como o Perceptron |Bishop et al.; (1995, [Haykin, 2001] , o
neur6nio conta também com uma unidade especial chamada de viés (bias) que funciona
como um peso extra, usado para aumentar o grau de liberdade, permitindo uma melhor
generalizacdo do conhecimento ao neurénio fornecido. E possivel observar um exemplo

do modelo de neurdnio perceptron na Figura [5

Figura 5 — Modelo de Neuronio Perceptron.
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4.2  Funcoes de Ativacao

Uma funcao de ativagao define a saida de um neuronio baseado no somatorio dos valores de
entrada ponderados pelos repectivos pesos |Haykin|, [2001]. Apés o modelo MCP, vérios
modelos de neuronios foram desenvolvidos, capazes de gerar uma saida qualquer com
diferentes fungdes de ativ¢ao [de Padua Braga et all [2000]. Aqui mencionamos quatro

funcgoes de ativacao basicas:

e Apresentada na Figura[6h, a fun¢ao linear é determinada pela Equacgao [4.2]
Yy =azx (4.2)
onde « é um numero real, y é a saida e x o valor de entrada da funcao.

e A funcao rampa, como mostra a Figura [6p, ¢ uma modificagdo da funcao linear,
onde a Equagao é restringida para gerar valores em uma faixa [—v, +7] e sua

forma matematica pode ser vista na Equacao [4.3

+v, sex > +v
y=49q z selz|<+y (4.3)
-7, Sex S -

onde —v e +7 sao os valores minimo e maximo da saida.

e A funcao limiar, ilustrada na Figura [0k, estabelece uma saida 4 para os valores

de x > 0 e —v caso contrario. Na Equacao 4.4} é representada a funcao limiar.

+v, sex >0
y = (4.4)
-y, sex <0

e Com um grafico em forma de S, como mostra a Figura [0, a fun¢ao sigmoidal
¢ uma funcao semilinear, limitada e monotonica. A funcao logistica, definida na

Equacao , é uma das mais relevantes fungoes sigmoidais [de Padua Braga et al.)

2000].
1

_l—l—e%

onde T determina a suavidade da curva.

y (4.5)
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Figura 6 — (a) Fungao Linear. (b) Fungdo Rampa. (c) Fungdo Degrau. (d) Funcao
Sigmoidal.
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Outra fungao de ativacao é a fungao softmaz [Dunne and Campbell, [1997]|. Definida na
Equagao[4.6], a softmaz é uma fungao que produz um valor de saida em termos percentuais,
em relagao a saida de outros C' — 1 neuronios, e assegura que Zgzl yr = 1, onde C' é o
numero de neuronios e y; ¢ o valor de saida do neurdnio k.

eri

g =
! chzl erk

4.3 Arquitetura

A defini¢ao da arquitetura de uma rede neural conta com os seguintes parametros: nimero
de camadas da rede, nimero de neuronios em cada camada, tipo de conexao entre os
neuronios e a topologia da rede. A escolha da arquitetura de uma rede é parte relevante
na sua construcao. Tal selecao depende do problema a ser tratado e tem grande impacto
na capacidade de generalizacao da RNA [de Padua Braga et al. 2000]. Na Figura |7} sdo

expostos alguns modelos de arquiteturas de RNAs.
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Figura 7 — Modelos de arquiteturas de RNAs.
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Na escolha do nimero de camadas da rede, tem-se as alternativas a seguir.

e Redes de Camada Unica, onde encontra-se todos os neuronios organizados numa

unica camada entre a entrada e a saida da rede, como mostra a Figura m(a, e);

e Redes de Multiplas Camadas, onde encontra-se os neuronios organizados em mais

de uma camada entre a entrada e a saida da rede, como visto na Figura (b, c, d).

Ao definir o tipo de ligacao entre os neurénios, podemos optar por:

e feedforward, onde a rede nao sofre uma realimentacao. As conexdes entre os neuronios
nao formam um ciclo, ou seja, um determinado neurénio s6 se conecta com o
neurénio da camada anterior ou da camada seguinte. A Figura [f(a, b, ¢) mos-

tra alguns exemplos;

e feedback, ocorre quando alguma conexao entre os neuronios da rede forma um ciclo.

Na Figura [7d, e), podemos observar alguns modelos.
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Por fim, as redes também podem ser especificadas por sua conectividade.

e Redes Parcialmente Conectadas, como mostra a Figura (b, ¢, d);

e Redes Completamente Conectadas, como mostra a Figura (a, e).

Por serem consideradas aproximadores universais [Hornik et al. [1989], nesse trabalho
utilizaremos a arquitetura de multiplas camadas, com ligacoes do tipo feedforward e com

a rede completamente conectada.

4.4 Redes de Funcoes de Base Radial

Redes de Fungdes de Base Radial (RBF, do inglés Radial Basis Functions) sdo redes
neurais multicamadas que empregam como fungao de ativacao, nos neuronios da camada
intermediaria, fungoes de base radial em relacao a distancia entre seus vetores de entrada

e de peso [Bishop et al., 1995 Broomhead and Lowe, 1988, /de Padua Braga et al., |2000].

Nesta secao, mostraremos a arquitetura das redes RBF e seu treinamento.

441 Arquitetura

Redes RBF tém tipicamente uma camada escondida (intermedidria) e uma camada de
saida com qualquer nimero de nodos, onde a funcao da camada intermediaria é agrupar
os dados de entrada em conjuntos (clusters) e transformar a entrada nao linearmente
separavel em um conjunto linearmente separavel. Ja camada de saida tem a funcao de
classificar os dados recebidos pela camada intermediaria [de Padua Braga et al., 2000].

Na Figura 8] ¢ ilustrado um exemplo de arquitetura de uma rede RBF.
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Figura 8 — Rede RBF tipica com uma camada intermediaria.
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Fungdes radiais sao fungdes ¢ (v) cujos valores dependem apenas da distancia entre a

origem x e um ponto central ¢ dada por ||z — ¢||, onde a norma usualmente utilizada é

a distancia euclidiana [Buhmann|, 2003]. As fun¢oes de base radiais mais utilizadas em

redes RBF sao:

e Funcao Gaussiana:

6 (v) = i (47)
e Funcao Multiquadratica:
¢ (v) =/ (v* +0?) (4.8)
e Funcao thin-plate-spline:
¢ (v) = v*log (v) (4.9)

onde v = ||z — ¢|| e ¢ a largura da fungao radial.

A reposta produzida por um nodo de saida j é definida pela Equagao [£.10}

K
yi = fj (Z wii¢ (||[r — ) + ij) , (4.10)
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onde wj; representa o peso da ligacao entre o neuronio da camada intermedidria 7 e o

neuronio da camada de saida j, f; a funcao de ativacao do nodo de saida j e wjg o viés.

Um fator importante numa RNA é o nimero de neuronios da camada intermediaria. Uma
forma de definir a quantidade de neurdnios da camada intermediaria de uma rede RBF é
estabelecer o niimero de neuronios igual ao nimero de instancias do conjunto de dados.
Neste caso, os centros sao determinados pelos vetores do conjunto de dados. Assim a rede
mapeia com rigor os dados de entrada para a saida exata, entretanto isso pode levar ao

overfitting [de Pddua Braga et al., 2000, Hawkins, [2004].

Uma maneira de tratar o problema de overfitting é definir o nimero de nodos menor que

o numero total de padroes de entrada sem restrigir os centros aos vetores de entrada.

Através de métodos como o K-means [MacQueen et al., [1967], pode-se encontrar centros,

em regioes do espago onde estao situados os vetores mais representativos para as fungoes

radiais [de Padua Braga et al., 2000].

Em contrapartida as redes RBF, existem as redes Multilayer Perceptron (MLP) [Bishop
et al. (1995, de Padua Braga et al., 2000} [Haykin, 2001]. As redes MLP tém custo compu-

tacional maior que as redes RBF [de Pddua Braga et al., 2000, |[Haykin|, |2001], motivando

assim a utilizacao das redes RBF neste trabalho. Utilizaremos a funcao gaussiana nos

neurénios da camada intermedidria, dada pela Equagao [4.7]

4.4.2 Treinamento

Embora existam outros métodos [Neruda and Kudovd, 2005], as redes RBF sdo tipica-

mente treinadas em dois estagios [de Padua Braga et al., 2000]. No primeiro estagio, o

nimero de nodos da camada intermediaria é determinado, ou seja, é definido o niimero de
funcoes de base radial que serao utilizadas na rede e seus parametros através de métodos
nao supervisionados. Contudo, as instancias de treinamento podem ser usadas como cen-
tros das fungoes de base radial, ocasionando o mapemento rigoroso dos dados de entrada

para a saida exata, como citado na Segao

No segundo estagio, os pesos dos neuronios de saida sao ajustados. Os neuronios da

camada de saida sao tipicamente do tipo perceptron |[Rosenblatt, 1957]. Desta forma,

os pesos podem ser determinados por algoritmos como o back-propagation [Masson and

|1

MLP sao redes multicamadas formadas por neurdnios do tipo perceptron. |
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Wang), |1990, |Rumelhart et al., [1988] e suas variagdes |Fahlman |1988, [Parma et al., 1999,
Riedmiller and Braunl, [1992], entre outros algoritmos utilizados para o treinamento de

redes neurais.

Neste trabalho, o nimero de fungoes de base radial das redes neurais é determinado pelo
nimero de instancias do conjunto de treinamentoﬂ, seus centros sao determinados pelos
vetores do conjunto de treinamentoﬂ e suas larguras sao definidas por validagao cruzada.
O algoritmo utilizado para o treinamento da camada de saida da rede neural é baseado no

Método dos Minimos Quadrados Iterativamente Redistribuidos que sera visto na Segao

454

4.5 Aprendizagem de Redes Neurais

Uma caracteristica essencial das redes neurais artificiais é a capacidade de aprender a
partir de instancias de treinamento, através do ajuste da intensidade das conexoes entre os
neurénios. Um conceito de aprendizagem pode ser expressado da seguinte forma [Mendel

and McLaren, |1970]:

Aprendizagem € o processo pelo qual os paramentros de uma rede neural
sao ajustados através de uma forma continua de estimulo pelo ambiente
no qual a rede estd operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem
realizada definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes rea-
lizados nos parametros.

Os métodos para treinamento de uma rede neural podem ser agrupados em trés para-
digmas principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao-supervisionado [Hertz

et al., |2008| e aprendizado semi-supervisionado [Chapelle et al., 2006].

Neste trabalho, o limite de neuronios da camada intermediaria é de 100 neuroénios.

Neste trabalho, caso o nimero de instancias de treinamento seja acima de 100 instancias, os centros
das fungoes de base radial sao definidos através de uma escolha aleatoria e estratificada de vetores do
conjunto de treinamento.
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Figura 9 — Aprendizado supervisionado.
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No aprendizado supervisionado a resposta da rede neural é avaliada por um supervisor
de acordo com a saida desejada em relagao a instancia de entrada atual. Os ajustes dos
pesos sao calculados de maneira que a saida da rede tenda a se igualar a resposta do

supervisor. A Figura [J representa o aprendizado supervisionado.

Por sua vez, no aprendizado nao-supervisionado nao existe um supervisor. A rede é
reponsavel por descobrir por si prépria relacoes, padroes ou categorias nos dados apre-
sentados. Um exemplo de aprendizado nao-supervisionado no nosso sistema biolégico
sdo os estdgios iniciais dos sistemas de visdo e audi¢do |de Padua Braga et al., 2000].
E no aprendizado semi-supervisionado, o supervisor esta presente apenas para algumas

instancias.

Neste trabalho, utilizaremos um método supervisionado para treinamento das redes neu-

rais.

4.5.1 Modelos de Aprendizagem

Em rede neurais, existem trés principais modelos de aprendizagem |Bishop), 2006]: online,
em lote (batch) e o estocéstico. Nos modelos online e estocastico, o ajuste dos pesos
acontece para cada instancia de treinamento apresentado a rede. O modelo online é uti-
lizado em ambientes dinamicos, onde o fluxo de novas instancias é continuo. Ja o modelo
estocédstico usa um conjunto de instancias de treinamento estatico. No entanto, pecorre
o conjunto de treinamento em ordem aleatéria, a fim de obter uma melhor generalizagao.
No modelo em lote, o ajuste dos pesos ocorre apds o conjunto de treinamento ser apre-
sentado a rede. A aprendizagem em lote produz uma convergéncia mais estavel a um erro

minimo.
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Neste trabalho, utilizaremos a aprendizagem em lote.

4.5.2 Funcoes de Erro

Funcoes de erro sao responsaveis por calcular o erro da rede neural para cada instancia
de entrada em relacao as repostas da rede e seus repectivos valores de saida desejados.
A fungao de erro comumente utilizada é a Soma dos Quadrados do Erro (SSE) [Bishop

et al, [1995], dada pela Equacao [4.11]

C

E= %Z(yc_dc)za (411)

c=1
onde C' é o nimero de neuronios na camada de saida, y. e d. a salda obtida e a saida

desejada, respectivamente, do neuronio ¢ da camada de saida.

Usamos também, como fungoes de erro, a Entropia Cruzada em sua forma para problemas
com duas classes e a Entropia Cruzada em sua forma para problemas multiclasses [Bishop

et all |1995], dadas respectivamente pelas Equagoes e[d.13

E==) de-In(y.)+(1—do)-In(l—y) (4.12)
E=— i d.-In(y.) (4.13)

4.5.3 Back-propagation

O algoritmo back-propagation [McClelland et al. 1986, Rumelhart et al., |1988] Werbos,
1990] é o mais conhecido para treinamento de redes MLP, podendo também ser usado

para treinar a camada de saida das redes RBF.

O back-propagation é um algoritmo supervisionado que por meio de uma correcao de erro,
ajusta os pesos da rede. O algoritmo é dividido em duas fases, onde na primeira fase (fase
forward) é gerada a saida da rede, em seguida, na segunda fase (fase backward) é feito
o calculo do erro através da saida da rede neural, a saida desejada para a determinada
instancia de entrada n e a funcao de erro utilizada. Logo apds, ainda na fase backward,

sao ajustados os pesos.
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O algorimto back-Propagation compreende os seguintes passos [de Padua Braga et al.

2000]:

Algoritmo 1: Algoritmo back-Propagation
Entrada: Vetor de instancias de treinamento e os paramentros da rede.

Saida: Rede treinada.
inicio

Os pesos sao inicializados aleatoriamente;

repita

para cada padrao de entrada X faga

//Fase Forward

A entrada é apresentada a primeira camada da rede;

para cada camada C; faga
Apébs os nodos da camada C; calcularem suas saidas, o vetor de
saida produzido servira de entrada para a definicao das saidas dos

nodos da camada Cjq;
fim

A partir do vetor de saida da tltima camada e o respectivo vetor de
saida desejada é calculado o erro da camada de saida;

//Fase Backward

repita

Os nodos da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir
Seus erros;

O erro de um nodo das camadas intermedidrias é calculado
utilizando os erros dos nodos da camada seguinte conectados ao

neuronio, ponderados pelos pesos das conexoes entre eles;

até chegar na primeira camada intermedidria, a partir da ultima

camada;

fim
até um dos critérios de parada ser alcanc¢ado;

fim

O back-propagation tem sua fundamentagao baseada na regra delta [WIDROW et al.
1960]. Os ajustes dos pesos sao realizados através do método do gradiente descendente

que é dado por:
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—~VE.

Podemos definir VE como:

VE = 2&
(4.14)

onde w; e y; é o vetor de peso e a saida obtida, respectivamente, do neurdnio j, z; = x-w;

9B _ 9B . % mede o erro do neurdnio j [de Padua Braga et all, 2000].

e(‘)zj_ayj.a_zj-

45.4 Método dos Minimos Quadrados lterativamente Redistribuidos

Por anos, os estudos das RNAs tenderam a se concentrar no algoritmo back-propagation,
pois proporciona regras de ajustes locais eficientes para determinar de forma interativa
os pesos de uma rede neural. No entando, existem problemas na utilizagao do método do
gradiente descendente, como a permanéncia em minimos locais e planaltos de erro [Fuku-
mizu and Amari, (1999, Gori and Tesi, 1992]. Sendo assim, um método de primeira ordem,

tais como back-propagation pode exigir um grande nimero de iteracoes para convergir.

Uma abordagem alternativa é a utilizacao de métodos de segunda ordem, a fim de encon-
trar o ponto minimo da funcao de erro. Nesse sentindo, o método de Newton-Raphson
[Bishop et al., |1995] Haykin, 2001] é um algoritmo de segunda ordem, onde o ajuste dos

pesos ¢ dado por:

wtl=w' -H'G (4.15)

onde w ¢é o vetor de pesos e vieses, H é a matriz hessiana, ¢ é a iteracao e G = VE.

A matriz hessiana [Warner and Misra, [1998] ¢ uma matriz bloco H = [Hjiy .. (4, €

{1,...,W} e W é o ntimero total de pesos e vieses), onde cada bloco é dado por:

O*E
= ) o
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A direcao de busca dada por H'G, leva o processo de otimizacdo para um ponto es-
tacionéridﬂ, o que nao acontece no método do gradiente descendente. Portanto, o uso
da regra de Newton-Raphson, muitas vezes, leva a um menor nimero de iteragoes na
busca de um ponto estacionario. No entanto, embora a direcao de busca aponte sempre
para um ponto estacionario, este ponto é um minimo apenas quando a matriz Hessiana é
uma matriz positiva definida. Caso contrario, a regra de Newton-Raphson apontara para
um ponto de sela’| ou um maximo. Um outro problema que limita o uso do método de
Newton-Raphson ¢é a dimensionalidade W x W da matriz hessiana, em que o célculo de
H ¢ uma operacao O (NW?) onde N é o ntimero de instancias de treinamento e o célculo

da inversa é uma operagao O (W?) [Bishop et al. |1995, Warner and Misra, 1998].

Baseado no método de Newton-Raphson, o algoritmo IRLS utilizado neste trabalho cor-

responde aos seguintes passos:

Um ponto estaciondrio é um ponto no dominio de uma funcao onde a primeira derivada é nula.
Um ponto de sela é um ponto estacionario, mas nao se trata de um ponto de minimo ou um ponto
de méaximo.

5
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Algoritmo 2: Algoritmo IRLS
Entrada: Vetor de instancias de treinamento e os paramentros da rede.

Saida: Rede treinada.
inicio

Os pesos sao inicializados aleatoriamente;

repita

Os dados sao apresentados a rede e obtém-se a saida para cada padrao de
entrada;

O erro é computado para cada padrao de entrada a partir dos dados de
saida e seus repectivos valores desejados;

A regra de Newton-Raphson Aw = H™1G ¢ calculada;

7 assume o valor 1;

repita

Os novos pesos sao calculados como segue:

Wt+1 _ Wt _ UAW,

onde 7 é a taxa de aprendizagem,;

O novo erro é calculado;

Um novo 7 é calculado tal que n = Z;

até o erro decrescer ou n assumir um valor minimo;

até um dos critérios de parada ser alcang¢ado;

fim

455 Regularizacao

O nimero de neuronios na camada escondida numa rede neural é um parametro de livre
definicao, onde seu ajuste é feito com a intencao de se ter um melhor desempenho pre-
ditivo. Um valor ideal de nodos na camada escondida fornece a melhor performance de

generalizagao.

Na pratica, uma abordagem utilizada para a escolha do nimero de nodos M na camada
oculta é feita através da variacao de M e a avaliacao do desempenho da rede para cada
valor que M assumir. Comumente é escolhido o valor de M que leva a rede neural a

melhor generalizacao na validacgao.

No entanto, ha outras formas de controlar a complexidade da rede e evitar o overfitting.
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Uma abordagem alternativa é assumir um valor relativamente grande para M e adicionar
um termo de regularizacao para a funcao de erro [Bishop| 2006]. Um simples regularizador

é o método weight decay, onde a regularizacao é dada por:

wlw

E"'(n)=FE"(n) +a (4.17)

onde w é o vetor de pesos e vieses e 0 coeficiente o regula a importancia do termo de

regularizacao em relagao a funcao de erro.

Como foi descrito na Segao[4.4] estabelecemos o niimero de neurdnios da camada escondida
como sendo igual a quantidade de instancias de treinamento, podendo gerar overfitting.
No entanto, foi adicionado o termo de regularizacao visto nesta secao para suavizar a

fronteira de decisao e resolver o problema anteriormente mencionado.

4.6 Derivacoes

Para realizar a aprendizagem baseada no IRLS, vista na Secao [4.5.4, é indispensavel a
obtencao do gradiente e da matriz hessiana da funcao de erro em relagao ao vetor de
pesos e vieses. Nesta secao, apresentaremos todas as derivadas necessarias, estudando os
pares de funcgoes de erro e ativacao utilizados neste trabalho. Nés elaboramos todas as

derivadas apresentadas nesta secao.

4.6.1 Entropia Cruzada e Softmax

Tendo a fungao de erro entropia cruzada descrita na Equagao [4.18]

C
E=-=) In(y)-d., (4.18)

onde C' é o numero de classes ou nés de saida, y. representa a saida obtida no no c e d.

representa a saida desejada no respectivo né.

Definida na Equacao [4.19| esta a funcao de ativacao softmaz.
e’
=50
Dkt €7

onde z; = x - w;, sendo x o vetor de entrada e w; o vetor de pesos e vieses da conexao

Y; (4.19)

entre neuronio j e o vetor de entrada.
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A primeira derivada parcial do erro para determinar o gradlente = E bode ser obtida com

a regra da cadeia da seguinte forma [Dunne and Campbell, |1997]:

o8 oy oz 0(0"7)
8w] Z@yi Dz, .8Wj+ ow;

A solugao do primeiro fator do lado direito é descrita como:

OE __ a(_25:1 ln(yc)'dc)
ayi o ayz

_di
yi

Em seguida, o segundo fator pode ser definido como:

ayl . 0 <ch:1 e%)

8Zj N 8zj ’
onde, para i = j tem-se
Zi C z Zi Zi
Jy; €5 -y /et —e.e” )
! (Zk:l ezk)
Como i = j, podemos reescreve ayl da seguinte forma:
yi
aZj Y ( y])
Em seguida, para i # j tem-se:
dy; 0 chzl ek —efet
0z c 2 Yil;
D ket €
Logo, tem-se a seguinte solugao para gy,_
Oy yi(l —y;), sei=j

aZj _yly]7 s€ Z 7& ja
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que também pode ser reescrito como

yi .
azj - yl((sw y])7

1, set=y

0, sei#j

E, finalmente, o terceiro fator é

onde 0;; = ¢ o delta de Kronecker.

0z; d(x-w;j) .
aWj a aWj -

A derivada parcial do termo de regularizacao é

G

Entao, a solucao para o gradiente % ¢ descrita como segue:
J

= CYWj

C .
PE = T |8 (6 - )| x

S [Zf: N diyj] 7

sendo 210:1 d; = 1, tem-se

oFE

aWj

= (y] — dj) - X+ OZWj. (420)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada

0%E

Tw o onde tem-se:
J

parcial

ow 0wy,

92E :<i§_vi.8yl> 0zy +(9(ozwj)

sabendo que

OF OF

i v, Oy _ow, Oy,
dy 0z,  0y; Oz

podemos reescrever
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0*E
8wj0wk
da seguinte maneira:
PE gfj dy; Oz, | 0(awy)
ow ;0w N Oy; Oz, Owy owy,

O primeiro fator do lado direito ¢ definido como:

OF

Ow O((yj—dj)x+aw;)
9y; Oy;
= X
O segundo fator torna-se
dy;

— (S — ).
D2 y]( ik yk)
O terceiro fator é

Oz

= X.
8wk

E, finalmente, o termo de regularizagao para j = k é

aOéWj
= Oé,
8wk
para j # k temos
daw; ~0
8wk
daw; .
Logo, S+ pode ser reescrito como
Wi,
8aw]~ — -5
= a6
8wk

1, sej=k
onde d;, =

é o delta de Kronecker.
0, sej#k
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Entao, como visto na Segao [4.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

—ij |:8W GWJ Z {ynj ynk) X W Xn o k;} (421)

onde N é o numero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada e funcao de ativagao softmax.

Figura 10 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro entropia
cruzada e funcao de ativacao softmaz, base de dados com seis classes e rede

neural com seis neuronios na camada escondida.

10}
15}
20 feee®
25teee
30 feee

35ee0

40 00000000000000 ...::.-
00000000000000 0000
000000000000000000000000000000000000000000

0 10 20 30 40
nz =1764

4.6.2 Entropia Cruzada e Linear

Sendo a funcao de erro entropia cruzada como descrita na Equacao e a funcao de

ativagao linear definida na Equagao [4.22]

yj = Zj, (422)
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onde z; = x - w;, sendo x o vetor de entrada e w; o vetor de pesos e vieses da conexao

entre neuronio j e o vetor de entrada.

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtida com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:

OE _ OE Oy; 0z +a<o‘w2w>
awj N 8@/] aZj 0W]~ aWj

A solucao do primeiro fator do lado direito é descrita como:

op _ (=X in(y)de)
8yj 6yj

d;

y;®

Em seguida, o segundo fator pode ser determinado como:

O
29—,
aZj
E, finalmente, o terceiro fator é
0z;  O0(x-wy)
aWj 6wj
O gradiente do termo de regularizagao é
o ( o wa)
= aw,;
8wj J
Entao, a solucao para o gradiente % é
J
oF d;
=——2L.x+aw,. (4.23)
Ow Yj
Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada
parcial 8‘323]5“, onde tem-se
J

FE_tw, Oy Om 0wy

ow;0wy, N Oyr 0z . owy, owy,
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O primeiro fator do lado direito, para j = k, é definido como:

d.;
OF ol —-2L. .
oy ( v x—i—an)

Yk OYk

Para j # k

oFE
Bwj

Oy

O segundo fator torna-se

Yk
8zk

O terceiro fator é

Oz
0wk

E, finalmente, o termo de regularizacao para j =k é

aOéWj
= O[7
8wk
em seguida, para j # k
Oorw ;
aw; _ o
8Wk

Entdo, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

N dnk T y —
anl{ﬁ-xnxn—l—a , sej=k

OF ] _ (4.24)

0, se j # k,

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.



4. Redes Neurais Artificiais 45

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada e funcao de ativagao linear.

Figura 11 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de fun¢ao de erro entropia
cruzada e funcao de ativacao linear, base de dados com seis classes e rede

neural com seis neuronios na camada escondida.
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4.6.3 Entropia Cruzada e Sigmdide Logistica

Dispondo da fungao de erro entropia cruzada definida na Equagao e da fungao de

ativagao sigmoide logistica definida como:

1

R 4.25
14e 4’ (4.25)

Yj
onde z; = x - w;, sendo x o vetor de entrada e w; o vetor de pesos e vieses da conexao
entre neuronio j e o vetor de entrada.

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtida com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:

o8 _op oy 0y 2(07)
aWj N 8yj 8zj aWj GW]-
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A solugao do primeiro fator do lado direito, como visto na Secao 4.6.2} é descrita como:

o _ 9= X In(ye)de)
Gyj 8yj

d;

y; -

Em seguida, o segundo fator pode ser definido como:

8yj o e %
dzj  (14e =)
sabendo que y; = ﬁ, obtem-se a igualdade y; - e™* = 1 — y;. Entao, g—'zj pode ser

reescrito da seguinte forma:

Ay, .
a—zj g yJQ - e J
= yi(1—y;).
E, finalmente, o terceiro fator é
0z  O0(x-w;y)
= = X
aWj aWj

O gradiente do termo de regularizacao é

7o)

Entao, a solucao para o gradiente % ¢ descrita como segue:
J

= OZWj

oFE

aWj

= (dj - yj — d;) - x + aw;.

(4.26)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada

. 2
parcial avfj—aEw, onde tem-se

0’E aaTE]. Oye Oz +8(awj)

ow 0wy, Oy Oz ' owy, owy,
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O primeiro fator do lado, para j = k, direito é definido como:

oFE

owj O((dj-y;—dj)-x+aw;)
Oy, Oy,
B dj - X.
Para j # k:
9B
ow
=0.
Yk
O segundo fator torna-se
9y

921 =y (1 —yx)-

O terceiro fator é

Oz

8Wk

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao é

daw;

bl

awk

em seguida, para j # k

daw; ~0

8wk

Entao, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

PE 22;1 {(Ynk - dute — Y2 - dur) - XEx + ), sej=k
Hy, = [—} - (1.27)

(9Wj6wk
0, se j 7k,

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.
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Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada e funcao de ativagao sigmoéide logistica.

Figura 12 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro entropia
cruzada e funcao de ativagao sigmoide logistica, base de dados com seis classes

e rede neural com seis neuronios na camada escondida.
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4.6.4 Soma dos Quadrados do Erro e Softmax

Sendo a fungao de erro SSE definida na Equacao

E=33 (- d)? (1.25)

c=1
onde C' é o numero de classes ou nés de saida, y. representa a saida obtida no né c e d.

representa a saida desejada no respectivo né.

Definida na Equagao [4.19) esta a funcao de ativagao softmax.

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtida com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:
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oF ( C o ay,) oy, O(0m)

ow; — 8_% ‘ 8_,2] ow; + ow;

A solugao do primeiro fator do lado direito é descrita como:

JoE __ a(% chzl (yc_dc)z)
Jyi Oy

= ¥ —di

Em seguida, o segundo fator pode ser determinado como visto na Se¢ao [£.6.1}

Dy
= vi(dij — ¥5),
3Zj Y ( J CUJ)
1, set=3
onde 0;; = é o delta de Kronecker.
0, sei#j

E, finalmente, o terceiro fator é

0z d(x - w;) .
aWj - 8wj -

O gradiente do termo de regularizacao é

?(0**)

Entao, a solucao para o gradlente ¢ definida como segue:

= O[Wj

w = 2 L0 —di ) (0 — )] X+ o, (4.29)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada

parcial mvaé—ava onde tem-se
J
c OE
Z M ) 8yl ) 8zk i 8(0[Wj)
8w]c9wk Oy, 0z oWy, owy,

O primeiro fator do lado direito, para [ = j, é definido como:
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Para [ # 7, tem-se

O segundo fator torna-se

O terceiro fator é

8(21‘0:1 [(yf—di~yi)~(5ij —yj)] ~x+awj)

Oy

[ynl (dnl - 2ynl) + 2ynl - dnl] - X.

= [(di — 2y1) - y;] - x.

oy,
= (8 — )
Do Z/l( lk yk)

82k

aWk

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao é

em seguida, para j # k

daw; . . .
Logo, 54 pode ser reescrito como visto na Secao [4.6.1f
) 8Wk

daw;

=
8wk ’
daw; —0
8wk e

daw;

aWk = Q- 5jk-

Entao, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco
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_ 0%E
ij - |:8w]-8wk:|

[Yni (At — 2Yn1) + 2t — dui] - Yt - (O — Ynk), sel=7

i
N .
= D1 (2Unt — dnt) * —Ynj * Yni - Otk — Ynk), sel#j

T
| XnXn T Ok

/
(4.30)
onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro SSE e funcao de ativacao softmax.

Figura 13 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro SSE e
funcao de ativacao softmaz, base de dados com seis classes e rede neural com

seis neuronios na camada escondida.

10}

15}

20f

25}

301

351

0 10 20 30 40
nz =1764




4. Redes Neurais Artificiais

52

4.6.5 Soma dos Quadrados do Erro e Linear

Dada a funcao de erro SSE definida na Equacao e a funcao de ativacao linear definida

na Equagao [4.22]

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtido com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:

OB _OF oy 0% | 0 (o)

ow; 0_y3 ' 0z; ' ow; ow;

A solugao do primeiro fator do lado direito é definida como:

oFE __ 8(%25:1(yc_d0)2)
8yj 8yj

= y;—dj.

Em seguida, o segundo fator pode ser definido como:

9y; _ 4
8zj
E, finalmente, o terceiro fator é
0z;  O0(x-w,)
= =X
aWj 8wj
O gradiente do termo de regularizacao é
o (a wéw)
—— =aw;

Entao, a solugao para o gradiente % é descrita como segue:
J

o8 _

o, (y; — dj) - x + aw;.

(4.31)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada

0’E

T o onde tem-se
J

parcial
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PE  bw, Oy 0m _0(aw))
ow 0wy, Oy Oz Owy owy,

O primeiro fator do lado direito, para 7 = k, é descrito como:

OE
ow

Oy

Para j # k, tem-se

O segundo fator torna-se

O terceiro fator é

O((yj—d;) x+aw;)

OF
ow

Oy

Yk
(‘9zk

Oz
8wk

Oy

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao é

em seguida, para j # k

daw;

aWk

Jaw ;

8Wk
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Entao, como visto na Secgao 4.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

ZnN:1 {xI'x, +a}, sej=k

OF } - (4.32)

ij - {8wj8wk

07 Sej#’ﬁ

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro SSE e funcao de ativacao linear.

Figura 14 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro SSE e
funcao de ativacao linear, base de dados com seis classes e rede neural com

seis neuronios na camada escondida.
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4.6.6 Soma dos Quadrados do Erro e Sigmdide Logistica

Tendo a funcao de erro SSE definida na Equacao [4.28| e a funcao de ativacao sigmoide

logistica definida na Equagao [4.25]
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A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtido com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:

OF _OF 0y 0 0 (o)

8Wj N a_yj . aZj ‘ 6w]~ (9wj

A solugao do primeiro fator do lado direito é descrita como:

or __ 6(%25:1(y0_d6)2)
dy; dy;

= y; —d;.

Em seguida, o segundo fator pode ser definido como visto na Secao [4.6.3

dy;
92 =y; (1 —y;),

E, finalmente, o terceiro fator é

0zj d(x - w;j) .
aWj - ij o

O gradiente do termo de regularizacao é

7o)

Entao, a solucao para o gradiente % é definida como segue:
J

= OZWj

0E

6Wj

= (yf —dj-y;) - (L —y;) - x + aw;. (4.33)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser obtida a segunda derivada parcial

0%E

T o onde tem-se
J

0?E _aaTEj Oye Oz +8(04Wj)

Oow 0wy, Oy Oz . owy, owy,

O primeiro fator do lado direito, para 7 = k, é definido como:
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OFE
ow

8( (y]2 —dj-y; ) (1-y;)-x+aw; )
Yk Oy,

Para j # k, tem-se

OE
ow

Oy

=0.

O segundo fator torna-se

6yk_
5_Zk =Y (1 y])-

O terceiro fator é

82k .

aWk

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao é

daw;

8wk ’

em seguida, para j # k

daw; —0

8wk

Entao, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

(
SN (=302 + 2+ 2) Yok — i)

O’E (Ynk — Y2) - X0Xp + ), se j =k

4.34

o, se j # k.

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.
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Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

fungao de erro SSE e fungao de ativagao sigmoide logistica.

Figura 15 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro SSE e
funcao de ativacao sigméide logistica, base de dados com seis classes e rede

neural com seis neuronios na camada escondida.
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4.6.7 Entropia Cruzada para Duas Classes e Softmax

Dada a funcao de erro entropia cruzada para duas classes definida a seguir.

E:_ch‘ln(yc)+(1_dt:)'ln(l_yc)a (435)

c=1
onde C representa o numero de classes ou nds de saida, y. representa a saida obtida no

no c e d. representa a saida desejada no respectivo no.
Sendo a fungao de ativagao softmazr definida na Equacao [4.19

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtida com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:
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o8

OE _ (i@_E@_y) 0z +3(04‘”§w)

8Wj - 8:% 82]' aWj 8wj

A solucao do primeiro fator do lado direito é definida como:

o _ 0(=2 deln(ye)+(1—d.) In(1—y.))
33/1’

_(d _ 1=d;
Yi 1-y; ) °

Em seguida, o segundo fator pode ser descrito como visto na Secao

9yi -
azj - yz(éz] 3/])7

1, set=3

0, sei#jJ

E, finalmente, o terceiro fator é

onde 0;; = é o delta de Kronecker.

0z d(x - w;) .
8Wj - ij -

O gradiente do termo de regularizacao é

7o)

= OZWj

Entao, a solucao para o gradlente é definida como segue:

awj B _Z K - yz%dlyzyl) (9 —yj)} "X+ aw;. (4.36)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser determinada a segunda derivada

. 2
parcial avfj BEwk’ onde tem-se

igfj Oy Oz +8(awj)
8WJ8Wk oy Oz,

8wk 8Wk

O primeiro fator do lado direito, para [ = 7, é descrito como
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29

% 3(* ZZ_C:I [(di*%)(&jfyj)] -x+awj)

oy oy

Para [ # j, tem-se

O segundo fator torna-se

Ay
— = (O — .
Y yz( 1k yk)

O terceiro fator é

R
8wk— ’

E, finalmente, para j = k o termo de regularizacao é

daw;
—= O{,
aWk
em seguida, para j # k
oaw ;
. =0.
8Wk
Logo, %O‘T“;j pode ser reescrito como visto na Secao 4.6.1}
daw,
=a-dj.
8wk ik

Entao, como visto na Se¢ao [4.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco
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]_[jk - [QV?J-QBEWIJ
( 3\
<t_;l§) “Ynt * (Otk — Ynk) , sel=7
> (4.37)
= vizdeyi\ L (s — 14
n=1 (1=u)? UYnl ( 1k ynk) , sel#j )
. 'szn +a- 5jk

onde N ¢ o numero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada para duas classes e funcao de ativacao softmaz.

Figura 16 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro entropia
cruzada para duas classes e funcao de ativacao softmaz, base de dados com

seis classes e rede neural com seis neuronios na camada escondida.

00000000000000000 0000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000
0 10 20 30 40

nz =1764



4. Redes Neurais Artificiais 61

4.6.8 Entropia Cruzada para Duas Classes e Linear

Sendo a funcao de erro entropia cruzada para duas classes definida na Equagao ea

fungao de ativacao linear como definida na Equacao [4.22]

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtido com a
J

regra da cadeia da seguinte forma:

OB _OF oy 0% | 0 (o)

ow; 0_y3 ' 0z; ' ow; ow;

A solugao do primeiro fator do lado direito é definida como:

O (=X, detn(ye)+(1—~de)dn(1-y))
dy; dy;

N
o Yj 1—y; ) -

Em seguida, o segundo fator pode ser definido como:

9y; _ 4
8zj
E, finalmente, o terceiro fator é
0z;  0(x-w;)
= = X
8Wj 8W]‘
O gradiente do termo de regularizacao é
T
9 ( aw2w>
—— =aw;

Entao, a solucao para o gradiente % é definida como segue:
J

oF d, 1—d;
=— (—J— J) X+ aw;. (4.38)
Ow; yi -y
Para o método de Newton-Raphson, também deve ser obtida a segunda derivada parcial

0’E

W s onde tem-se
J
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PE__ow Oy Ou, 9(aw))

ow 0wy, Oy Oz Owy owy,

O primeiro fator do lado direito, para 7 = k, é descrito como:

d; 1—d;
8w]- . Yj Yj

Oyk Oy

_ dj 1-d; 1\ .
o <y12+(1—yj)2> x

Para j # k, tem-se

OF
8Wj

=0.
Oy

O segundo fator torna-se

Oy _
azk

O terceiro fator é

Oz

8wk

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao é

daw;
—= O[’
aWk
em seguida, para j # k
Oorw ;
aw; _ o
8wk

Entdo, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

ZN—1 {(dzﬂ + —1_d"k2) -xIx,, + a} , sej=k
n= n (1_ynk) n
OE } I

For s (4.39)

|
0, se j # K,



4. Redes Neurais Artificiais 63

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada para duas classes e funcao de ativagao linear.

Figura 17 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro entropia
cruzada para duas classes e funcao de ativacao linear, base de dados com seis

classes e rede neural com seis neurdnios na camada escondida.
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4.6.9 Entropia Cruzada para Duas Classes e Sigmdide Logistica

Dada a funcao de erro entropia cruzada para duas classes definida na Equacao [4.35| e a

funcao de ativagao sigméide logistica definida na Equacao [4.25]

A primeira derivada parcial do erro para obter o gradiente %, pode ser obtido com a
J
regra da cadeia da seguinte forma:
a WTW
oF . oE Gy] aZj 4 @ 2

aWj N 8_yj ' 8zj aWj aWj

A solugao do primeiro fator do lado direito é definida como:
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OE (= Xy deln(ye)+(1—de)-in(1—y.) )
dy; dy;

(4 1=d;
o Yj I-y; ) °

Em seguida, o segundo fator pode ser determinado como visto na Segao [4.6.3}

dy;
92 =y; (1 —y;),

E, finalmente, o terceiro fator é

0zj d(x - w;j) .
aWj - ij -

O gradiente do termo de regularizacao é

7o)

Entao, a solucao para o gradiente % é definida como segue:
J

= OZWj

oFE

aWj

= (y] — dj) - X+ OéWj. (440)

Para o método de Newton-Raphson, também deve ser obtida a segunda derivada parcial

0%E

T o onde tem-se
J

0?E _aaTEj Oye Oz +8(04Wj)

Oow 0wy, Oy Oz . owy, owy,

O primeiro fator do lado direito, para 7 = k, é definido como:

9FE
Ow O(yj—dj) x+aw;)
Oyk Oyk

Para j # k, tem-se
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oE
Bwj

=0.
Oy

O segundo fator torna-se

ayk_
8_219 —%(1 ?JJ)‘

O terceiro fator é

Oz _ o
8wk_ ’

E, finalmente, para j = k o termo de regularizagao de peso é

aOéWj
= 057
awk
em seguida, para j # k
Oorw ;
aw; _ o
8Wk

Entdo, como visto na Secao [£.5.4] a matriz hessiana é uma matriz bloco, onde cada bloco

é

. S (e — 920 - X% +a} e j =k
H,=|———| = 4.41
i {8wj(9wk} (4.41)
0, se j # k,

onde N é o nimero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura podemos observar o preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de

funcao de erro entropia cruzada para duas classes e funcao de ativagao sigméide logistica.
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Figura 18 — Preenchimento da matriz hessiana gerada pelo par de funcao de erro entropia
cruzada para duas classes e funcao de ativagao sigmoéide logistica, base de

dados com seis classes e rede neural com seis neuronios na camada escondida.
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4.7 Conclusoes

Neste capitulo, comtemplamos as RNAs e suas arquiteturas. Definimos fungoes de ativagao
e fungoes de erro. Discutimos sobre as redes RBF, sua arquitetura e seu treinamento. Mos-
tramos o algoritmo IRLS para treinamento de redes neurais e as derivagoes necessarias
para a utilizagao deste algoritmo. Enfim, discutimos sobre o termo de regularizagao como

uma forma de controlar a complexidade da rede.

No préximo capitulo, definiremos os pares naturais de funcoes de erro e fungoes de ativacao

e mostraremos os pares naturais e nao naturais utilizados neste trabalho.



5 Pares Naturais

A funcao de ativagao e a funcao de erro sao fundamentais para a aprendizagem da rede.
A funcao de ativacao é reponsavel por definir, com o vetor de entrada ponderado pelo
vetor de pesos, a saida de cada neuronio da rede. Ja a funcao de erro calcula o quao
distante a saida da rede esta da saida desejada. Sendo assim, as fungoes de ativacao e as
de erro sao partes importantes na tarefa de minimizacao do erro, e por sua vez na tarefa

de aprendizagem das redes neurais.

Neste capitulo, definimos pares naturais (assim nomeados por Bishop) [2006]) de fungoes
de ativacao e funcoes de erro e mostraremos os pares naturais e nao naturais utilizados

neste trabalho.

5.1 Definicao

dy; : - .
Dado g—E = g—E - 2% ¢ o gradiente da funcio de erro em relacio ao vetor de pesos 2L =
zj y; 9z > * ow,
IE 0z
0z; Ow;’

onde A; mede o erro do neurénio j, como visto na Secao |4.5.3] Segundo Bishop

[2006], |[Dunne and Campbell [1997], um par de fungao de erro e ativacao é dito par natural

se % assume a seguinte forma:
J

oFE

— =y —d
8zj y]

B

onde a medida do erro do neuronio j é a diferenca entre a saida obtida e a saida desejada
do respectivo neurodnio.

Na Tabela , podemos verificar os valores que % assume para cada par de fungoes utili-
J

zados neste trabalho. De acordo com a definicao dada nesta secao, os pares SSE e linear,
entropia cruzada para duas classes e sigmoéide logistica, entropia Cruzada Multiclasses e

sotfmazr podem ser ditos pares naturais.
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Tabela 1 — % para os pares de fungoes de erro e funcoes de ativagao
J

SSE Entropia Cruzada para Entropia Cruzada
Duas Classes Multiclasses
1-d; d; d;
Linear C—d % 2 _ %
i I=y; oy Yj
Sigmaéide
Log. (vF —dj-y;) - (1 =) yj —dj dj - y; — d;
C c i—di i
Sotfmaz i (W7 —di-yi) — i1 [(di — ) v —d;
<6ij - y])] (51] — yj)]

5.2 Conclusoes
Neste capitulo, definimos pares naturais de funcoes de erro e fungoes de ativacao e mos-
tramos % para cada par de fungoes utilizados neste trabalho.

J

No préximo capitulo, mostraremos as bases de dados utilizadas nos experimentos, como

foram realizados os ajustes de parametros das redes neurais e os resultados obtidos.



6 Experimentos

Experimentos sao feitos com o intuito de comprovar ou verificar, na pratica, uma ou mais
hipéteses. Neste trabalho, utilizamos a plataforma MATLAB |[MathWorks, 1970] para
desenvolver e executar os experimentos, também utilizamos a biblioteca Netlab [Nabney

and Bishop), 2003].

Neste capitulo, apresentaremos as bases de dados utilizadas nos experimentos, os passos
realizados para encontrar o conjunto de paramentros para cada rede neural que permitiram

uma melhor generalizagao, e os resultados obtidos.

6.1 Bases de Dados

Nesta secao, descreveremos as bases de dados utilizadas, assim como, a dimensionalidade

dos dados, o nimero de instancias e o numero de classes de cada base de dados.

6.1.1 Bases de Dados Artificiais

Com o intuito de anélisar as fronteiras de decisadl de cada rede neural artificial com
diferentes pares de funcoes de erro e ativagao, mostraremos, nesta secao, trés bases de

dados artificiais: Duas Meias-Luas, Duas Meias-Luas Invertidas e Seis Gaussianas.

Na base de dados Duas Meias-Luas, encontramos 326 instancias com 2 dimensoes e 2
classes. Na Figura[l9] podemos ver a disposi¢ao dos dados num gréfico de 2 dimensoes. Ja
na base de dados Duas Meias-Luas Invertidas existem 460 instancias com duas dimensoes
e 2 classes. A distribuicao dos dados da base Duas Meias-Luas Invertidas é mostrada na

Figura [20]

1

Fronteira de Decisao é uma hipersuperfice gerada por um algoritmo de aprendizagem de méquina que
particiona o espago vetorial em varios conjuntos, um para cada classe.
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Figura 19 — Base de dados Duas Meias-Luas.
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Figura 20 — Base de dados Duas Meias-Luas Invertidas.
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Com 1500 instancias, a base de dados Seis Gaussianas contém dados com 2 dimensoes e 6

classes. Na Figura podemos ver a disposicao das instancias da base Seis Gaussianas.
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Figura 21 — Base de dados Seis Gaussianas.
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Enfim, mostramos na Tabela [2l um resumo das informacgoes mostradas nesta secao.

Tabela 2 — Bases de dados artificiais, nimero de instancias, dimensionalidade dos

dados e quantidade de classes.

Niumero de Atributos ou Quantidade de
Base de Dados

Instancias Dimensoes Classes
Duas Meias-Luas 326 2 2
Duas Meias-Luas Invertidas 460 2 2
Seis Gaussianas 1500 2 6

6.1.2 Bases de Dados do Mundo Real

Usamos também 5 bases do mundo real: Pen-Based Recognition of Handwritten Digits,
Optical Recognition of Handwritten Digits, Semeion Handwritten Digit, Letter Image Re-
cognition Data e Landsat Satellite Data Set. Todos os dados foram obtidos em [Asuncion
and Newman, 2007].

A primeira base de dados, Pen-Based Recognition of Handwritten Digits, consiste de 10992
amostras de digitos escritos a mao, utilizando um WACOM PL-100V pressure sensitive
tablet, obtidas de 44 escritores. A base de dados foi posteriormente reduzida, através de
uma amostragem estratificada, para 1099 instancias. Ela tem 10 classes, representando
cada digitos, e 16 dimensoes. Segundo autor, a dimensionalidade das instancias foi obtida

através de uma interpolagao linear das imagens com 500 x 500 pixels.
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Em Optical Recognition of Handwritten Digits, encontramos 5620 amostras de digitos
manuscritos em um formulario pré-processado. Um total de 43 pessoas contribuiram para
a obtencao dos dados contidos na base, segundo o autor. Através de uma amostragem
estratificada, a base de dados foi reduzida para 1033 instancias. Cada amostra da base de
dados representa uma imagem 32 x 32 pizels com os valores de cada pizel discretizados
em {0,1} (preto ou branco). Cada imagem foi dividida em blocos de 4 x 4 pizels pelos
autores gerando uma matriz 8 x 8 com valores em um intervalo inteiro de [0, 16], onde
cada valor da matriz representa a soma dos valores de pizel de cada bloco. A base de

dados contém 10 classes, onde cada classe representa um digito.

Com 1593 amostras de digitos manuscritos, Semeion Handwritten Digit é um conjunto
de dados onde cada amostra representa uma imagem com 16 x 16 pizels em uma escala
de cinza de 256 valores. Cada pizel de cada amostra foi discretizado em {0,1} (preto
ou branco), pelos autores da base de dados, usando um limiar fixo. A quantidade de
instancias do conjunto de dados foi reduzida, através de uma amostragem estratificada,
para 716 instancias. A base de dados tem uma classe para cada digito, resultando em um

total de 10 classes.

Contendo imagens preto e branco de caracteres do alfabeto inglés, Letter Image Recogni-
tion Data é um conjunto de dados de imagens de caracteres de 20 fontes diferentes com
20000 amostras. Cada amostra foi transformada em 16 atributos (dimensées) numéricos
primitivos e posteriormente escalonados num intervalo inteiro [0, 15]. O conjunto de dados
tem 26 classes representando cada letra do alfabeto inglés e foi reduzido estratificadamente

para 1012 instancias.

A base de dados Landsat Satellite Data Set consiste de imagens multiespectrais?] 3 x 3 da
vizinhanga. Com dados de 36 dimensoes (4 bandas espectrais x 9 pizels), o objetivo con-
siste em classificar as amostras em 7 classes diferentes: solo vermelho, cultura de algodao,
solo cinza, solo cinza umido, solo cinza muito timido, solo com vegetagao restolho ou
classe mistura (todos os tipos de presentes). A base de dados consiste em 6435 instancias,

reduzida estratificadamente para 1020 instancias. Cada atributo estd em [0, 255].

Finalmente, na Tabela 3| podemos visualizar as bases de dados vistas nesta secao e seu

repectivo niimero de instancias, seu nimero de atributos ou dimensoes e sua quantidade

2 Uma imagem multiespectral consiste em imagens de um mesmo objeto, obtidas com diferentes com-

primentos de ondas eletromagnéticas. Tendo como exemplo a luz visivel, infravermelha, ultravioleta,
raio-X ou qualquer outra faixa do espectro.
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de classes.

Tabela 3 — Bases de dados, nimero de instancias, dimensionalidade dos dados e quan-

tidade de classes.

Base de Dados

Numero de

Atributos ou

Quantidade de

Instancias Dimensoes Classes

Pen-Based Recognition of

1099 16 10
Handwritten Digits
Optical Recognition of Handwritten

1033 64 10
Digits
Semeion Handwritten Digit 716 256 10
Letter Image Recognition Data 1012 16 26
Landsat Satellite Data Set 1020 36 7

6.2 Ajustes de Parametros

O ajuste de parametros tem o objetivo de identificar o conjunto de parametros que oferece

o melhor desempenho na resolucao de um problema. Nesta secao mostraremos as variagoes

de parametros e o método utilizado para a escolha do melhor conjunto de parametros.

Todos os valores que os parametros assumiram foram escolhido de forma empirica.

6.2.1 Bases de Dados Artificiais

Com o intuito de obter parametros que levam a rede neural a alcancar uma fronteira de

decisao 6tima, variamos os parametros da seguinte maneira:

Largura da Funcao Radial

Coeficiente do termo de regularizacao o € {1071, 1,10, 102, 10%};

oe{1071,2-1071,3-10"1,4-1071,5-107,6 - 10~1,7-1071,8 - 10~1,9 - 101, 1};

Nimero de iteragoes t € {10, 50, 100, 500, 1000};

Numero de neuronios escondidos W = 100.

Selecionamos as melhores fronteiras de decisao através de inspecao visual baseando-se em

sua suavidade e generalizagao.
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6.2.2 Bases de Dados do Mundo Real

Para tentar obter melhor generalizacao, ajustamos os parametros das RBFs da seguinte

maneira;:

Coeficiente do termo de regularizacao o € {1072,1072,1071,1, 10, 10%, 103, 10*};

Largura da Funcdo Radial o € {1073,1072,1071, 1, 10};

Numero de iteragoes t € {25,100, 500, 1000};

Numero de neurdnios escondidos W = 100.

Usamos validacao cruzada [Kohavi et al.| 1995]EHE| de k-folds para selecionar os parametros
potencialmente ideais para as RBFs. Utilizando k£ = 10, obtivemos, para cada base de
dados, a média do desempenho de predicao dos dados de validacao para a escolha do con-
junto de parametros ideal. Para realizar a comparacao da capacidade de generalizagao de
cada RBF, utilizamos a média e desvio padrao do desempenho dos dados de teste gerados

pela rede neural com o conjunto de parametros de melhor desempenho de validacao.

E importante ressaltar que utilizamos uma normalizacao em [0, 1] na saida da rede neural
para calcular a funcao de erro nos experimentos das redes neurais com as funcoes entropia
cruzada e linear, entropia cruzada para duas classes e linear, a fim de evitar valores de

saida negativos, tendo em vista o célculo das fungoes logaritmicas na funcao de erro.

Nas Tabelas [4] a [§] podemos observar os parametros com melhores desempenhos de va-

lidacao em relagao as diferentes bases de dados.

3 O método de validacdo cruzada k-fold que utilizamos neste trabalho consiste em dividir o conjunto

total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos de mesmo tamanho. O processo de predigao
é realizado k vezes alternando o subconjunto de treinamento, validagao e teste. Ao final sao produzidas
k predicoes.

Neste trabalho, dividimos, de forma estratificada, os conjuntos de dados em conjuntos de treinamento,
validacao e teste com 80%, 10% e 10% dos dados, repectivamente.
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Tabela 4 — Melhores parametros para a base de dados Pen-Based Recognition of Hand-

written Digits.

Pen-Based Recognition of Handwritten Digits

o} o t w
Entropia Cruzada e Sigméide
100 1 25 100
Logitica
Entropia Cruzada e Linear 1000 1 1000 100
Entropia Cruzada e Softmax 10 1 1000 100
Entropia Cruzada para Duas
10 1 100 100
Classes e Sigmoide Logitica
Entropia Cruzada para Duas
0,001 0,1 1000 100
Classes e Linear
Entropia Cruzada para Duas
1 0,1 25 100
Classes e Softmazx
SSE e Sigméide Logitica 100 1 100 100
SSE e Linear 0,001 1 1000 100
SSE e Softmazx 0,01 1 1000 100

Tabela 5 — Melhores parametros para a base de dados Optical Recognition of Hand-

written Digits.

Optical Recognition of Handwritten Digits

Q o t W
Entropia Cruzada e Sigméide
100 1 100 100
Logitica
Entropia Cruzada e Linear 0,001 1 25 100
Entropia Cruzada e Softmax 10 1 500 100
Entropia Cruzada para Duas
10 1 500 100
Classes e Sigmdide Logitica
Entropia Cruzada para Duas
0,001 1 1000 100
Classes e Linear
Entropia Cruzada para Duas
1000 1 500 100
Classes e Softmax
SSE e Sigméide Logitica 10 1 500 100
SSE e Linear 0,001 1 100 100
SSE e Softmax 10 1 1000 100
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Tabela 6 — Melhores parametros para a base de dados Semeion Handwritten Digit.
Semeion Handwritten Digit

o o t w

Entropia Cruzada e Sigmédide
0,001 1 100 100

Logitica
Entropia Cruzada e Linear 100 1 25 100
Entropia Cruzada e Softmax 10 1 100 100
Entropia Cruzada para Duas

1 1 1000 100
Classes e Sigmoide Logitica
Entropia Cruzada para Duas

0,001 1 1000 100

Classes e Linear
Entropia Cruzada para Duas

10 1 1000 100
Classes e Softmax
SSE e Sigméide Logitica 10 1 1000 100
SSE e Linear 0,1 1 100 100
SSE e Softmazx 1 1 1000 100

Tabela 7 — Melhores parametros para a base de dados Letter Image Recognition Data.

Letter Image Recognition Data

Q@ o t w
Entropia Cruzada e Sigmdide
100 1 1000 100
Logitica
Entropia Cruzada e Linear 0,01 10 1000 100
Entropia Cruzada e Softmax 1 1 500 100
Entropia Cruzada para Duas
1 1 1000 100
Classes e Sigmoide Logitica
Entropia Cruzada para Duas
0,001 0,1 500 100
Classes e Linear
Entropia Cruzada para Duas
10 1 500 100
Classes e Softmazx
SSE e Sigméide Logitica 10 1 1000 100
SSE e Linear 0,001 1 500 100
SSE e Softmazx 0,1 1 100 100
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Tabela 8 — Melhores parametros para a base de dados Landsat Satellite Data Set.

Landsat Satellite Data Set

o o t w
Entropia Cruzada e Sigmédide
10 1 100 100
Logitica
Entropia Cruzada e Linear 1000 1 100 100
Entropia Cruzada e Softmax 10 1 1000 100
Entropia Cruzada para Duas
1 1 1000 100
Classes e Sigmoide Logitica
Entropia Cruzada para Duas
0,001 0,1 1000 100
Classes e Linear
Entropia Cruzada para Duas
1000 1 1000 100
Classes e Softmax
SSE e Sigméide Logitica 100 1 500 100
SSE e Linear 0,001 1 500 100
SSE e Softmax 100 1 25 100

6.3 Resultados

Nesta se¢ao, apresentaremos os desempenhos de generalizacao de cada RBF com as bases

de dados do mundo real, bem como graficos que demonstram as fronteiras de decisao

geradas para as bases de dados artificiais.

6.3.1 Bases de Dados Artificiais

Podemos visualizar as fronteiras de decisao para cada rede neural com diferentes fungoes

de ativacao e funcoes de erro nas Figuras [22] a
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Figura 22 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada e linear

para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas meias-luas invertidas e

(C) seis gaussianas.

Podemos observar que, em sua maioria, as redes neurais com os diferentes pares de fungoes
geraram boas fronteiras de decisao, obtendo uma boa generalizacao. Entretanto, as Figu-
ras [22] e 25| mostram que as redes neurais com os pares entropia cruzada e linear, entropia
cruzada para duas classes e linear nao alcangaram um minimo da funcao de erro e por

isso nao geraram boas fronteiras.

Figura 23 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada e

sigmoéide logistica para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas

meias-luas invertidas e (C) seis gaussianas.

Na Figura [23| (A e B) vemos que as redes neurais com o par de fungoes entropia cruzada
e sigmdide logistica produzem fronteiras de decisao dsperas. Ja na Figura (C) um

conjunto de fronteiras sobrepostas é produzido, a fim de obter uma boa generalizacao.
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Figura 24 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada e softmax

para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas meias-luas invertidas e

(C) seis gaussianas.

Podemos também destacar a rede neural com o par de funcgoes entropia cruzada e softmax

que obtiveram um étimo grau de generalizacao, como podemos ver na Figura [24]

Figura 25 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada para
duas classes e linear para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas

meias-luas invertidas e (C) seis gaussianas.

Figura 26 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada para
duas classes e sigmoéide logistica para as bases de dados (A) duas meias-luas,

(B) duas meias-luas invertidas e (C) seis gaussianas.




6. Experimentos 80

Figura 27 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes entropia cruzada para

duas classes e softmaz para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas

meias-luas invertidas e (C) seis gaussianas.

E possivel observar nas Figuras a (A e B) que as redes neurais responsédveis por
gerar as fronteiras de decisao vistas nas imagens citadas apresentam algo préximo da

generalizacao 6tima.

Figura 28 — Fronteira de decisao da rede neural com as funcoes SSE e sigmoide logistica

para as bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas meias-luas invertidas e

(C) seis gaussianas.
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Figura 29 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes SSE e softmazr para as

bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas meias-luas invertidas e (C) seis

gaussianas.

Figura 30 — Fronteira de decisao da rede neural com as fungoes SSE e linear para as
bases de dados (A) duas meias-luas, (B) duas meias-luas invertidas e (C) seis

gaussianas.

Enfim, a Figura [30| mostra que as redes neurais com o par de funcao SSE e linear gera

uma fronteira de decisao para cada classe.

6.3.2 Bases de Dados do Mundo Real

Nas Tabelas [J] e podemos verificar os resultados dos experimentos com as bases de
dados do mundo real, onde a traducao das siglas contidas nas tabelas pode ser feita da
seguinte maneira:

e Fungao de Erro Entropia Cruzada (EC);

e Funcao de Erro Entropia Cruzada para Duas Classes (ECD);

e Funcao de Erro Soma dos Quadrados do Erro (SSE);
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e Funcao de Ativagao Softmaz (S);

e Funcao de Ativagao Sigmdide Logistica (SL);

e Funcao de Ativagao Linear (L);

e Base de dados Pen-Based Recognition of Handwritten Digits (PD);

e Base de dados Optical Recognition of Handwritten Digits (OD);

e Base de dados Semeion Handwritten Digit (SD);

e Base de dados Letter Image Recognition Data (LET);

e Base de dados Landsat Satellite Data Set (SAT);

Tabela 9 — Resultados dos experimentos (Percentual de Acertos)

PD OD SD SAT LET
Tto Tto Tzto Tzto Tzto
EC e SL 31,28% +7,45% | 29,12% £+ 13,97% 15,21% + 7,85% 61,37% +6,2% 7,52% + 2,68%
ECelL 15,59% £ 6,11% 12,13% £ 3,83% 10,98% =+ 2,8% 37,15% £+ 12,55% 3,96% +1,68%
ECeS 76,14% £+ 6,76% 85,33% + 3,92% 57,04% + 6, 58% 81,76% + 3,03% 56,93% + 7,71%
ECD e SL 74,49% + 7,22% 83,1% £+ 5,08% 73,09% £20,91% | 85,68% + 3,03% 55,05% % 7,06%
ECD e L 50,45% +5,18% | 37,18% +23,56% | 20,98% +14,73% | 52,74% + 6,56% 8,71% + 3,26%
ECD e S 45,87% + 4,65% 22,52% +9,38% 18,45% +£17,21% | 63,03% £ 5,27% 17,82% + 15,31%
SSE e SL 31,28% +13,17% | 36,6% =+ 24,51% 18,31% £ 10,72% | 57,05% =+ 22,69% 8,71% +6,15%
SSE e L 95,87% + 2,08% 95,53% + 2,82% 89,15% +5,51% 88,84% + 2,45% 71,88% =+ 6,55%
SSE e S 30,18% +£15,57% | 33,49% +21,83% | 38,02% +15,99% | 56,76% +16,27% | 16,43% £+ 10,13%

Nota: Na tabela, T representa a média e ¢ o desvio padrao

Na Tabela [9, podemos verificar a média e o desvio padrao das redes neurais para cada

base de dados.

Tabela 10 — Teste t de Student aplicado aos resultados.

Vitdrias Empates Derrotas
SSE e L 40 0 0
ECD e SL 32 3 5
ECeS 30 3 7
SSE e S 11 12 17
ECD e S 8 16 16
ECD e L 8 13 19
EC e SL 5 16 19
SSE e SL 4 18 18
ECelL 0 3 37
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Na Tabela verificamos o resultado da aplicagdo do teste de hipétesd’[f] teste t de
Studentm [Fisher, [1925] nos resultados da Tabela @ Dado que o teste t verifica a hipotese
em relacao a média de duas amostras, utilizamos o método de vitéria, empate e derrota
para avaliar o desempenho de cada rede neural com os diferentes pares de fungoes em
relacao a cada base de dados. Dadas duas médias T e Ty, uma vitoria é declarada para
71 quando a hipétese nula for rejeitada e Ty > Ty, caso T; < Ty é declarado uma derrota

do algoritmo de média ;. Um empate é declarado quando a hipdtese nula for aceita.

Também na Tabela [I0] podemos ver que o par de fungdes com melhor resultado foi a
fungao de erro SSE e a fungao de ativagao linear (L). O pior resultado foi dado pelo par

de funcao de erro entropia cruzada e fungao ativacao linear (EC eL).

6.4 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos as bases de dados utilizadas nos experimentos, onde dedica-
mos trés bases de dados artificiais a anélise de fronteiras de decisao e cinco base de dados
do mundo real a comparacao experimental da capacidade de generalizacao dos algoritmos.
Mostramos também como foi realizado os ajustes de parametros. Utilizamos o método de
validagao cruzada para definir os melhores conjuntos de parametros para as bases de da-
dos do mundo real. Finalmente, reportamos os resultados obtidos para as bases de dados
artificiais e as bases de dados do mundo real. Em nossos experimentos, pudemos notar
que o melhor par de funcao de erro e ativagao foi o par funcao de erro SSE e funcao de
ativacao linear. No proximo capitulo, discutiremos os resultados obtidos e suas possiveis

causas.

5 Teste de Hipétese é o procedimento ou regra de decisio que nos possibilita decidir por aceitar a

hip6tese nula ou nao, com base na informacao contida na amostra, onde a hipétese nula é a hipotese
que se toma como verdadeira.

Neste trabalho, consideramos a igualdade entre os resultados de duas redes neurais, em relagao a uma
base de dados, a hipétese nula.

O teste t de Student é o teste de hipétese que compara duas médias baseado na distribuicao de
probabilidade t de Student.



7 Analise dos Resultados

Podemos definir uma anélise como um exame detalhado daquilo que se procura analisar.

Neste capitulo analisaremos os resultados mostrados no Capitulo [6]

7.1 Discussoes

Na Tabela [I0] com relagao as fungdes de erro, podemos notar que a fungao de erro SSE
obteve um total de 55 vitorias nas 3 funcoes de ativacao. Por sua vez, com relacao as
funcoes de ativacao, temos que a funcao softmaz obteve um total de 49 vitérias nas 3

funcoes de erro.

Apesar de muitos pares nao naturais terem gerado boas fronteiras de decisao com as bases
artificiais, é incontestavel, de acordo com a Tabela que os pares naturais de funcoes
de ativacao tiveram os melhores desempenhos nos experimentos realizados com as bases

do mundo real, estando todos entre os trés melhores pares.

Nos dados artificiais, observarmos que o par de fungoes entropia cruzada e softmax obtive-
ram uma fronteira de decisao muito bem ajustada e bem generalizada, tendo assim uma
das melhores fronteiras de decisao. Entretanto, nos experimentos das bases do mundo
real, teve o pior resultado entre os pares naturais de fungoes de erro e de ativagao, ficando
abaixo até do par entropia cruzada para duas classes e sigméide logistica. Isso pode ter
sido causado por um overfitting, contudo, nao podemos descartar a possibilidade de ter
sido causado pelo fato de que os problemas de reconhecimento de imagens tratados neste
trabalho podem ser relativamente simples, em contrapartida, a rede com o par entropia
cruzada e softmax pode ter propriedades com complexidade além do necessario para a
resolucao dos problemas, dando assim, lugar para as redes com o par de funcao SSE e

linear obterem o melhor desempenho.

E possivel observar que, de acordo com a Tabela @, alguns pares de funcoes tiveram desvios
padrao relativamente altos em diferentes bases de dados. Também podemos observar, na
mesma tabela, que alguns pares de func¢oes tem média de acertos de predicao, em diferentes
bases, abaixo de 50%. Tudo isso pode ter sido causado por minimos locais na superficie

de erro, pontos de sela ou pontos de méaximo, tendo em vista que o sentido de Newton
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aponta para um minimo, nao sendo necessariamente um minimo global, podendo também

apontar para um ponto de sela ou até mesmo para um ponto de maximo, como visto na
Segao

Analisando os pares de funcao de erro e ativacao entropia cruzada e linear, entropia cru-
zada para duas classes e linear, podemos observar que os dois pares de fungoes obtiveram
desempenho baixo, onde o par entropia cruzada e linear teve os piores resultados de acordo
com as Tabelas[J] e [I0] A causa desse problema pode ter sido em razdo da natureza pro-
babilistica das fungoes de erro entropia cruzada, algo que nao esta inerente na funcao de
ativacao linear. Tendo em vista também que a funcao de ativacao sigmoéide logistica é um

caso especial da funcao softmaz|Dunne and Campbell, 1997].

Em relacao as bases de dados artificiais, vemos que, em sua maioria, as redes neurais
alcancaram um bom grau de generalizacao. Ja nas bases de dados do mundo real, muitas

das redes neurais utilizadas obtiveram resultados de baixa qualidade.

Na Tabela [0, vemos que, para a base de dados Letter Image Recognition Data, as redes
neurais alcancaram um baixo desempenho, chegando até 96,04% de erro com um desvio
padrao de 1,68%. Entretando, exite a possibilidade da base de dados ter uma alta sobre-
posicoes entre classes, levando os dados a serem de dificil aprendizagem. Também existe
a possibilidade de que o pré-processamento aplicado a base de dados citada nao tenha

sido o mais apropriado para destacar as propriedades de cada imagem.

Por fim, nos resultados relacionados as bases de dados Pen-Based Recognition of Hand-
written Digits, Optical Recognition of Handwritten Digits, Semeion Handwritten Digit e
Landsat Satellite Data Set podemos identificar, de acordo com a Tabela [9] resultados de
baixa qualidade. Porém, existem resultados, como os obtidos pela rede neural com o par
de fungoes SSE e linear, que nos mostram que as bases de dados citadas nao tém muitos

dados sobrepostos.

7.2 Conclusoes

Neste capitulo, discutimos os resultados, vistos nas Tabelas[d|e[10] e suas possiveis causas.
Vimos que de fato os pares naturais tiveram melhores desempenhos na resolucao dos
problemas de reconhecimento de imagens tratados neste trabalho. Por fim, observamos

que existe a possibilidade de uma das cinco bases de dados utilizadas neste trabalho ter
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uma alta sobreposicoes entre classes.



8 Conclusao

Com o objetivo de realizar experimentos com bases de dados de reconhecimento de ima-
gens para apontar o impacto de pares naturais de funcoes de erro e fungoes de ativagao em
redes neurais, neste trabalho, mostramos como sao representadas as imagens digitais e os
passos para o processamento de imagens. Apresentamos como sao definidos os neuronios
artificiais, as redes neurais e suas arquiteturas. Contemplamos a definicao de fungoes de
ativacoes e fungoes de erro em redes neurais, as redes RBF utilizadas neste trabalho e o

algoritmo IRLS utilizado para treinamento das redes neurais.

Devido a utilizagao de um método de segunda ordem para treinamento das redes neurais,
mostramos as derivadas parciais necessarias na aplicacao do algoritmo de treinamento
utilizado. Definimos pares naturais de funcoes de erro e funcoes de ativacao, mostramos

os pares utilizados neste trabalho e a diferenca entre os pares naturais e nao naturais.

No Capitulo [0, descrevemos as bases de dados utilizadas, que por problemas de desempe-
nho foram reduzidas estratificadamente. Também mostramos como foram feitos os ajustes
de parametros das redes neurais e os resultados obtidos. Finalizando este trabalho, no

Capitulo [7] discutimos os resultados obtidos.

Por fim, utilizando redes RBF e o algoritmo de treinamento IRLS, observamos que as redes
neurais com pares naturais de fungoes de erro e fungoes de ativacao mostraram resultados
superiores as redes com pares nao naturais quando aplicadas em alguns problemas de

reconhecimento de imagens.

Como trabalhos futuros podemos incluir:

Aplicar a comparacao experimental a outras bases de dados;

A utilizacao de outras redes neurais, como as redes MLP;

A utilizacao de outros algoritmos para o treinamento das redes neurais;

Estudar outros problemas envolvendo redes neurais artificiais ou outros algoritmos

de aprendizagem de maquina.
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