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Resumo

O treinamento de Rede Neural Perceptron Multicamadas (RNPM) feito por algoritmo exato para
encontrar a maxima acurdcia € NP-Dificil. Sendo assim, usa-se o algoritmo "Back-Propagation"
que necessita de um ponto de partida (pesos e bias iniciais) para computar o treinamento da
RNPM. Esta pesquisa desenvolveu e aplicou um algoritmo heuristico HeCI - Heuristica para
Calcular Pesos e Bias Iniciais - para computar os dados de treinamento da RNPM e retornar
o ponto de partida para o "Back-Propagation". A HeCl usa Andlise de Componentes
Principais, Método dos Minimos Quadrados, Fun¢do de Densidade de Probabilidade da Normal
Distribuicdo Gaussiana, duas configuragdes estratégicas e controla parcialmente o numero
de épocas de treinamento da RNPM. Experimentalmente, a RNPM foi treinada usando
"Back-Propagation" com HeClI, para reconhecer padrdes e resolver problemas de classificacao
de dados. Seis estudos de caso com "datasets" entre as dreas de Saidde, Negbcio e Botanica
foram usados nos experimentos. A metodologia desta pesquisa usa andlise Dedutiva pelo
método Experimental com abordagem Quantitativa e testes de hipdteses: Teste de Fridman
com Poés-Teste de Tukey HSD Post-hoc e Teste de Wilcoxon-M-W. Os resultados de
acurdcia incrementaram melhoria significativa atestada pela avaliacdo dos testes de

hipéteses, inferindo estatisticamente robustez de resultado motivado pela HeCl.

Palavras-Chave: Aprendizado de Mdquina. Rede Neural Perceptron Multicamadas. Heuristica.

Reconhecimento de Padroes. Classificacdo de Dados.



Abstract

The training of Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN) done by exact algorithm to
find the maximum accuracy is NP-hard. Thus, we use the algorithm Back-Propagation who
needs a starting point (weights and bias initials) to compute the training of the MLPNN. This
research has developed and implemented a heuristic algorithm HeClI - Heuristic to Calculate
Weights and Bias Initials - to compute the data to train the MLPNN and return the starting
point for the Back-Propagation. HeCI uses Principal Component Analysis, Least Square
Method, Probability Density Function of the Normal Gaussian Distribution, two strategic
configurations, and partially controls the number of MLPNN training epochs. Experimentally,
HeCI was used with Back-Propagation in MLPNN training to recognize patterns and solve
data classification problems. Six case studies with datasets between Health, Business and
Botany were used in the experiments. The methodology of this research uses Deductive
analysis by the Experimental method with Quantitative approach and hypothesis tests: Test
of Fridman with post Teste of Tukey HSD Post-hoc and Wilcoxon Test-M-W. The results of
accuracy have increased significantly improving attested by evaluation of tests of hypotheses,

inferringstatistical robustness of the result motivated by HeClI.

Keywords: Machine Learning. Neural Network Multilayer Perceptron. Heuristic. Pattern

Recognition. Data Classification.
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1 Introducao

A Ciéncia da Computacdo busca algoritmos capazes de processar dados em quantidade
de passos finitos que fornecam uma saida de informac¢ao com 6tima acuricia para qualquer
entrada de dados valida. Explica Brookshear| (2013, p. 2) que a computacdo constréi uma base
cientifica que prover estrutura fisica e ldgica para aplicacoes diversas, apontando a investigacao

de algoritmos como base para o avanco computacional.

Nas palavras de Cormen et al.| (2012, p. 3), algoritmo "€ qualquer procedimento
computacional bem definido que toma algum valor ou conjunto de valores como entrada e
produz algum valor ou conjunto de valores como saida", remetendo a um conjunto finito de

simbolos para computar dados pela sequéncia: entrada, processamento e saida.

Devido a grande quantidade e complexidade da entrada de dados gerada por problemas do
mundo real, hé o surgimento e a necessidade de processar modelos matemédticos para representar
o problema a ser computado. Explica Hillier e Lieberman| (2006, p. 12) que "ap6ds a formulacao
do modelo matematico [...], a proxima fase em um estudo de Pesquisa Operacional é desenvolver

o procedimento de solucao".

A Pesquisa Operacional segundo Pizzolato e Gandolpho (2013, p. 2) "faz uso de métodos
quantitativos para gerenciamento de sistemas e a tomada de decisdo". E responsavel pela busca
vidvel e finito de valor 6timo global de minimo ou méximo de uma fung¢do matematica,

que represente de forma aproximada ou exata o 6timo global para resolver o problema.

Surge dentro da Pesquisa Operacional, os métodos de otimizacdo, entre eles a Rede
Neural Artificial (RNA) definido por Haykin (2001, p. 28): "€ um processador macigcamente
paralelamente distribuido constituido de unidades [perceptron] de processamento simples, que
tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torné-lo disponivel para

uso" em Aprendizagem de Médquina (AM).

A RNA consiste em um método baseado em otimizacao, descrito em Faceli et al. (2011,
p. 62): "Algumas técnicas de AM realizam a busca pela hip6tese que descreve os dados recorrendo
a otimizagdo de alguma funcdo. Nesse processo, um problema de aprendizado € [...] um problema

de otimiza¢do em [...] minimizar (ou maximizar) uma fungdo objetivo".

Com o avanco da pesquisa cientifica € demonstrado por Russel e Norvig (2013, p. 662)
apud Minsky e Papert (1969) uma prova através de teorema sobre a AM para o perceptron,
que uma RNA de camada tnica poderia representar conceitos e resolver problemas apenas
linearmente separdveis, e afirmou a falta de algoritmo de AM para Redes Neurais de Multiplas
Camadas (RNPM).

Para sanar a falta de um algoritmo de aprendizagem para a RNPM, Rumelhart et al.
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(1986, p. 328) demonstraram um algoritmo de Retropropagacao de Erro ou "Back-Propagation"

para treinamento de RNPM.

O "Back-Propagation" a partir de um ponto de partida de valores iniciais de pesos e
bias calcula a saida de RNPM. Entdo a diferenca entre a saida e a resposta supervisionada
€ recalculada e retropropagada na RNPM. Todos os pesos e bias em todas as camadas

sdo recalculados para minimizar o erro de saida. O processo € repetido até atingir "n

épocas de treinamento ou minimizar o erro Rumelhart et al, {1986).

E entendido em Rumelhart et al. (1986), Haykin (2001) e Luger (2013) que o
"Back-Propagation" enfrenta problemas de ficar preso em algum minimo local e a
dificuldade de encontrar valores 6timos de peso e bias' com méxima acuricia: "Temos
agora um processo de aprendizagem que pode, em principio, desenvolver um conjunto de

pesos para produzir um mapeamento arbitrdrio da entrada a saida".

Destaca Haykin (2001) e Samarasinghe (2006) pontos importantes a considerar para
o "Back-Propagation" treinar RNPM: quais valores inicializar os pesos e bias para nao saturar

o perceptron, nao ficar preso a um minimo local e convergir para a maxima acuricia.

E constatado, explica Faceli et al. (2011), que variacdes de técnicas especificas para
0 "Back-Propagation" tem sido estudadas, dado um conjunto de dados a ser aprendido pela
RNPM, de maneira que maximize a acuricia, para aumento da generalizacdo do conhecimento

em ambiente de producdo.

Para o atual estado da arte em inteligéncia computacional aplicada a RNPM, segundo
Luger (2013), continua o desafio de treinamento para classificacao de grupos especifico dentro
de um conjunto de dados em pior caso, fomentando a pesquisa em busca de procedimentos que

adicione melhoria ao “Back-Propagation" para encontrar o 6timo global de pesos e bias.

Além disso, afirma Livni Roi e Shamir (2014) e Zhang et al. (2015), que a AM de uma
RNPM ¢ NP-Dificil, critica em convergéncia para o 6timo global de pesos e bias, quando

aplicada aos mais diversos problemas do mundo real para resolve-los com a maxima acuricia.

1.1 Problema de Pesquisa

Dada a aplicacdo de RNPM em aprender a reconhecer padrdes para classificar dados em

grupos especificos, pergunta-se:

Quais valores inicializar pesos e bias para o "Back-Propagation" convergir para a maxima

acuracia?

I Adaptado de|Luger|(2013) Peso ou Peso Sindptico e Bias: um valor constante, positivo ou negativo, que representa
de forma numérica o conhecimento a ser aprendido pela RNPM, dentro de um espaco no R" possivelmen-
te grande, mas finito E o nimero constante que multiplica a entrada de dados para inducdo do conhecimento.
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1.2 Justificativa

Diante do problema de pesquisa em foco, € feito uma investigacdo em literatura cientifica
e indagado sobre a justificativa da questdo, delimitando o tema com autores especificos ao
assunto.

Investiga-se RNPM, sobre épocas de treinamento e valores de 6timo global para
pesos e bias, ou seja, a mdxima acurédcia, focando em melhorar a busca por valores que

produzam maior generalizagdo do conhecimento aprendido por RNPM.

A literatura cientifica sobre o algoritmo "Back-Propagation" e RNPM ¢ analizada,

buscando justificativa e informacgao sobre o problema de pesquisa. Para tanto, observa-se:

Quadro 1: Confirmacao do Problema de Pesquisa: Literatura Cientifica - Parte 1/2

Autor Afirmacao
Haykin (2001, O algoritmo Retropropagacdo [...] no espago de pesos [...] tem
p. 257) tendéncia a ziguezaguear em torno da verdadeira direcdo que leva a

um minimo na superficie de erro. [... ] tende a convergir lentamente.
[...], ataxa de convergéncia [...] pode tornar o algoritmo martirizante
do ponto de vista computacional.

Foram indicados problemas praticos com relagdo a eficiéncia do
algoritmo [Back-Propagation] em fun¢do da natureza dos elementos
do conjunto de treinamento. A natureza desse conjunto [...] influi
grandemente na velocidade do processo de convergéncia.

Kovécs| (2006, p. 64)

Braga et al| (2007, A principal dificuldade no treinamento de redes [RNPM] com o algo-
p-79) ritmo [Back-Propagation] estd relacionada a sua sensibilidade as ca-
racteristicas da superficie de erro, o que dificulta a sua convergéncia
[encontrar os pesos 6timos globais] [...].

Silva et al/ (2010, Em virtude de a superficie de erro produzida pela PMC [perceptron
p. 157) multicamadas] ser ndo-linear, hd entdo a possibilidade de que o processo
de aprendizado direcione a matriz de pesos da rede para um ponto de
minimo local, que pode ndo corresponder aos valores mais apropriados
aos propositos de generalizagdo de resultados [médxima acurécia].

Faceli et al. (2011, [...]arede [RNPM] pode convergir para um minimo local ou demo-
p. 120) rar muito para encontrar uma solucdo adequada. [...] Uma critica
feita ao algoritmo [Back-Propagation] € sua lentiddo na convergéncia
para um bom conjunto de pesos e a sua queda de desempenho quando
utilizado em grandes conjuntos de dados e problemas complexos.

Fonte: Produ¢ao do Autor (2017).

E unédnime a constatacdo dos autores do Quadro |1, em descrever o problema de encontrar

pesos o6timos globais para a mdxima acurdcia de RNPM treinada pelo "Back-Propagation".
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O problema de convergéncia para o 6timo global de pesos e bias, em generalizar o

conhecimento com méxima acurdcia por RNPM, ¢ de dificil solu¢do, conforme afirma:

Quadro 2: Confirmagdo do Problema de Pesquisa: Literatura Cientifica - Parte 2/2

Autor Afirmacgao

Russel e Norvig A principal complica¢do vem da adi¢do de camadas ocultas da rede
(2013, p. 639-641) [RNPM]. E necessdrio certa quantidade de esforco [computacional]
para obter a estrutura da rede correta e alcancgar a convergéncia para
algo préximo ao 6timo global no espaco de peso.

Luger (2013, p. 390, | [...] o algoritmo Retropropagacdo tem as suas préprias dificuldades.
632) Como no caso da subida de encosta, ele pode convergir para
minimos locais [...] Por fim o custo computacional da retropropaga-
cdo pode ser elevado, em especial quando a rede [RNPM] converge
lentamente. [...] Encontrar a solu¢do minima de erros € NP-Dificil.

Os resultados tedricos existentes sao na sua maioria negativo, mos-
trando que a aprendizagem com sucesso com estas redes € compu-
tacionalmente dificil no pior caso. [...] Por reducdo de k-coloracao
foi demonstrado que encontrar os pesos que melhor se adaptam ao
conjunto de treinamento é NP-Dificil.

Livni Roi e Shamir
(2014, p. 856)

Zhang et al. (2015, As redes Neurais tém sido aplicadas com sucesso em muitas dreas da
p- 1) inteligéncia artificial [...], mas o treinamento de tal rede € NP-Dificil.

Fonte: Producao do Autor (2017).

Com a investigagdo sobre o "Back-Propagation” e RNPM, conforme os Quadros [I]e 2]
levanta-se a hipdtese para a adi¢do de melhoria por meio do desenvolvimento de um algoritmo
heuristico, que leia os dados de treinamento da RNPM e calcule os pesos e bias iniciais, para o
ponto de partida do "Back-Propagation".

Aplicando uma RNPM em problemas de Reconhecimento de Padrdes para classificar

dados, primeiro conclui-se a arquitetura de RNPM com "n" perceptron de modelo matematico:

i € Z* ={0...n}: Indice de vetor.
X € R: Vetor de entrada de dados.

n w € R: Vetor de pesos.
y=¢ ((Z x,-wl-) + b) (1.1 b € R : Parametro de flexibilizacao.
=0 ¢(.): Fun¢do de ativagdo linear e/ou nio linear.

y € R: Saida de informacao da RNPM.

A Equacgio|l.1|recebe os dados de entrada na 12 camada oculta da RNPM, e em seguida,

os dados de entrada € resposta dessa equacao, para a mesma equacao, até a camada de saida.

Ainda mais, a Equacgdo [1.1|conecta outras equagdes do mesmo tipo, com uma entrada de

dados sendo um conjunto C = {ay, ay, ..., an, by, bs..., b,} para treinamento, entdo temos:
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Figura 1: Descreve um Conjunto de Dados e uma Arquitetura de RNPM
Conjunto de Dados
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Fonte: Adaptado de [Faceli et al.| (2011)).

O conjunto de dados da Figura[l| € a entrada de dados de treinamento de RNPM pelo

"Back-Propagation”. O fluxograma do "Back-Propagation" é observado na Figura[2:
Figura 2: Descreve o fluxograma do "Back-Propagation”

Back-Propagation(RNPM, dataset)

(a) Inicializar pesos e bias com
valores aleatérios

(a) Inicializagao Padrao

ou
(b) Inicializar peso e bias com || (b) Possibilidade de
valores de uma heuristica Incremento de Melhoria

equanto (epoca < "n")

¢ verdadeiro

Computar dataset p/ RNPM
com pesos e bias.
Computar erro de saida.

retorna RNPM

verdadeiro

epoca =epoca+1

A

(erro< 0.001)

Atualizar pesos e
bias da RNPM.

Fonte: Adaptado de Rumelhart et al.7(1986)7eFaceli et a1.7(201 1).

A Figura[J] descreve a inicializagc@o de pesos e bias no Ponto (a) [aleatoriamente] e no
Ponto (b) [heuristicamente]. O treinamento de RNPM € NP-Dificil em pior caso segundo!Livni
Roi e Shamir (2014) e Zhang et al. (2015). Por outro lado, o "Back-Propagation" € sensivel a
nimeros aleatdérios na inicializagdo de pesos e bias afirma|Haykinh (2001) e [Samarasinghe

(2006)), 0 que pode levar a acurécias diferentes.

Conclui-se que uma heuristica para calcular pesos e bias iniciais para o "Back-Propagation”,

pode otimizar a aproximagao ou exatidao de maxima acurdcia.
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1.3 Hipoteses

Sao estabelecidas as hipéteses - Hy e H - para dedugdo 16gica, por meio de comparagdo
de resultados de experimentos computacionais e descobrimento de melhoria quantitativa de

acuricia de algoritmo.

Hp: Inicializar pesos e bias com niimeros Aleatdrios ou método Heuristico é equivalente

em acuricia e tempo de treinamento.

‘H,: Inicializar pesos e bias com niimeros Aleatdrios ou método Heuristico é diferente

em acuricia e tempo de treinamento.

A aceitag@o ou rejeicao de Hy ou H; € julgado por trés testes de hipéteses conforme
descritos em/Hammer (2013), Nahm (2016),/MathWorks (2016): (1) Teste de Friedman com
(2) Pés-Teste de Tukey HSD "Post-hoc" e (3) Teste de Wicoxon-M-W. O resultado desta pes-
quisa € julgado por deducio l6gica "se e somente se" usando a Regra Geral (Condi¢ao A e B):

A: Se (Ho ou Hy ou Hy) = Equivalente
Pesquisa(testel, teste2, teste3) = (Regra Geral)
Testes(1,2,3): Testes de Hipdteses. | B: Se (H; e H; e H;) = Diferente

Os resultados dos experimentos computacionais serdo julgados pela Regra Geral,

para verificacdo de melhoria de acurdcia de maneira universal para todos os estudos de casos.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver e aplicar um algoritmo Heuristico para calcular pesos e bias iniciais para o

"Back-Propagation" treinar Rede Neural Perceptron Multicamadas (RNPM).

1.4.1 Objetivos Especificos

1. Desenvolver um algoritmo Heuristico para calcular pesos e bias iniciais para o ponto de
partida do "Back-Propagation" treinar RNPM.

2. Aplicar, por meio de experimentos, o algoritmo Heuristico desenvolvido com o "Back-
Propagation” em estudos de caso nas dreas de Saude, Negdcio e Botinica para o
Reconhecimento de Padroes e Classificacdo de Dados.

3. Medir os resultados dos experimentos, para verificacio de incremento ou decremento
de acuricia, comparando os resultados de todos os algoritmos, na classifica¢do de dados.

4. Avaliar os resultados dos experimentos com testes de hipdteses, para verificacdo de
melhoria significativa de acurécia.

5. Comparar os resultados da heuristica desenvolvida com outros resultados de algoritmos da

literatura cientifica usados nos experimentos, € com outros trabalhos de pesquisa.
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1.5 Motivacao

Esta pesquisa é motivada pela gama de possibilidades de aplicacio de RNPM em

reconhecimento de padrdes para classificar dados. O Quadro [3descreve varias aplicacoes:

Quadro 3: Lista de Vérias Aplicacdes de RNPM em Classificacdo de Dados

Aplicagdo Problemas do Mundo Real

1 - CLASSIFICACAQO: classificar dados do mundo| 1. Aplicag¢des Diversas de Classificago:
real, de acordo com o conhecimento aprendido em | - Imagem, Som, Sinal, Caractere, Perfil, etc;
um conjunto de dados. 2. Diagnésticos: Médico, Crédito, etc.

Fonte: Adaptado de |Braga et al.| (2007)), Silva et al,| (2010) e Luger (2013).

O Quadro 3 apresenta varias aplicacdes de RNPM para auxiliar na tomada de decisao,
que € inevitdvel em algum momento, nos levando ao posicionamento sobre alguma questao.
Isso nos leva a buscar informacdes que auxiliem na decisdo que precisa ser tomada. Em
colaboracdo com a informacao necessdria, os algoritmos de aprendizagem de maquina podem
auxiliar na decisdo correta, com certo grau de precisdo cientifica.

Isso motiva a pesquisa em redes neurais, em desenvolver algoritmos que possam ser
programados para automatizar a captura da resolu¢cdo do problemas. Nisso as redes neurais sao
adequadas, por exemplo, em reconhecer padroes para a classificacdo de dados. Dai a amplitude
de aplicacdes a problemas do mundo real.

Em aplicacdes reais, consideremos que o diagndstico cedo e preciso de doengas produz
maiores chances de tratamento, minimiza custos, maximiza a possibilidade de cura e retarda a
evolugdo da doenca. Na drea dos Negdcios, uma decisdo no tempo certo € comprecisdo, pode
maximizar os lucros e aumenta a credibilidade. Entretanto, a ndo decis@o ou a falta de precisao
pode levar a faléncia. Diagnosticar doencas, a tomada de decis@o nos negdécios, etc desafia o
pesquisador de inteligéncia artificial.

A capacidade de tabular dados sobre a solu¢do de determinado problema, observando o
procedimento de um especialista ou solu¢des vidveis no decorrer da histéria de casos
semelhantes, nos leva querer processar esses dados para a aprendizagem de méquina, pesquisar
um modelo computacional adequado e automatizar a resposta para a resolu¢do do problema.

Por fim, somos motivados a pesquisa para desenvolver melhores algoritmos para a
computacao de aprendizagem de mdquina, criando solucdes aproximativas ou Otimas, para
auxiliar os maisdiversos ramos da sociedade a tomarem as decisdes acertadas.

Conclui-se pela motivacao do tema de pesquisa, sendo inspirador aplicar RNPM para
generalizar o conhecimento, aprendendo com a resolugdo de problemas similares, e em seguida
proporcionar aproximacao ou exatiddo de resposta, para direcionar a tomada de decisdo, em
problemas complexos de Reconhecimento de Padrdes para classificar dados.
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1.6 Trabalhos Relacionados

Outros trabalhos de pesquisa de maneiras diferentes de inicializar pesos e bias para o

"Back-Propagation" sdo apresentados no Quadro {4l

Quadro 4: Trabalhos Relacionados sobre Inicializar Pesos e Bias para o "Back-Propagation”

Trabalhos Maneiras de Inicializar Aplicacio em "Dataset” Melhor
Relacionados Pesos e Bias plicag ' Acuracia
Chesnokov (2008) Numeros Aleatérios Coragdo 83,78%

Glorot e Bengio (2010)

Ciresan et al. (2012)

Sodhi e Chandra (2014)

Zhao e all (2015))

Sundaram e Ramesh (2015)

Murru e Rossini (2016)

Pandey e Govind (2016)

Rodan et al. (2016)

Qiao et all (2016)

Ahachad et al. (2017)

Arabasadi et al. (2017)

o~ L L
Pesosij = U [ By \/ﬁ]
Todos os Bias com zero.

Distribui¢do Aleatéria

Uniforme entre [-0,05; 0,05]

Pesos entre [%, %%%]
2i
]

Bias

Numeros Aleatorios

Método Nyguen-Widrow
entre [-0.01; +0.7]

Filtro de Kalman e
Estatistica Bayesiano

Numeros Aleatorios

Numeros Aleatorios

Algoritmo MIWI p/ os pesos.
Bias: Distribuicdo Uniforme
Aleatdria

Numeros Aleatdrios entre
[-0.,2; 0,2] Distribuidos
Uniformemente.

Inicializar pesos usando
algoritmo Genérico.

(Fibrilagdo Atrial Paroxistica)l]
MNIST (digitos manuscritos)[b]

MNIST (digitos manuscritos)[?

Seis Fungdes de Aproximagao
Statlog (Risco de Crédito) le]

Conversao de Bindrio em ASCII

MNIST (digitos manuscritos)[?!

(Bupa, Diabetes, Yeast, Monk,
Iris, Ionosphere, and Spambase)[<]

Spambase
(E-mail com "spam"ou nao "spam")[c]

(Iris)L¢]

(Abalone, Breast, Credit, Diabetes,
German, Hepatitis, Image, etc.)[¢]

Z-Alizadeh Sani in Tan et al| (2006)

97,79% +4 98,36%

98,19% +4 98,29%

75,73% +4 99,83%

87,00%

96,67%

76,00% +4 91,70%

73,46% +4 94,82%

90,06%

99,001%

74,10% +4 97,50%

93,85% +4 97,00%

Nota: [a] <https://physionet.org>. [b] <http://yann.lecun.com/exdb/mnist>. [c] <https://archive.ics.uci.edu/ml>.

O Quadro @ apresenta outras pesquisas sobre inicializacdo de pesos e bias para
o "Back-Propagation" treinar RNPM. Sao listados 12 (doze) trabalhos de pesquisa no periodo
de 2008 a 2017, citando o estado da arte das maneiras diferentes de cédlculo de inicializar pesos

e bias. Entretanto, ainda destaca-se o uso predominante de niimeros aleatérios.

Os pesos e bias sdo atributos importantissimos do perceptron, porque eles representam
numericamente parte do conhecimento aprendido sobre a resolu¢dao do problema. Multiplicam

os dados de entrada da RNPM, para reconhecer determinado padrdao de comportamento.

Pela revisao da literatura cientifica e observagao dos trabalhos relacionados, continua
em aberto o campo de pesquisa sobre a melhor maneira de inicializar pesos e bias que resulte

em maxima acurdcia de RNPM treinada pelo "Back-Propagation".


https://physionet.org
http://yann.lecun.com/exdb/mnist
https://archive.ics.uci.edu/ml
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1.7 Metodologia

Esta Pesquisa € do tipo Aplicada, faz uso de hipdteses segundo a visao de |Popper| (2007),
para deducdo légica quantitativa comparando-as entre si, pela metodologia cientifico aplicada
a Ciéncia da Computacdo conforme Wazlawick (2008), adotando um roteiro pritico para a

investigacdo cientifica explicada por|/Biagi (2012). A estrutura metodolégica adotada segue:

Figura 3: Estrutura e Execucao de Método Cientifico nesta Pesquisa

. . . . Coleta de Dados:
Método: Delineamento: »  Bases de Dados

de Repositério

PESQUISA Roteiro =
APLICADA iro = Hipotético-Dedutivo Experimental

A

\ 4 A 4

Natureza: g Objetivo: Analise de Resultado:
Aplicada Descritiva Quantitativa

Fonte: Produg¢ado do Autor (2017).

A Figura[3esclarece a estrutura metddica e cientifica usada para nortear esta pesquisa
de forma a deixar clara a possibilidade de teste quanto a veracidade das hip6teses investigadas.
Explica Popper (2007) que a aceitacdo de ciéncia depende da verificacdo das razdes 16gicas de

seus resultados experimentais mediante a testabilidade de afirmacao ou negacdo de hipéteses.

1.7.1 Pesquisa Quanto ao Método: Hipotético-dedutivo

Esta pesquisa deduz uma conclusdo légica e vélida, de conhecimento geral para o
especifico através de estudos de casos, em termos numéricos a respeito de hipdteses por meio de
experimento computacional, para alcancar o objetivo geral proposto, comprovando por dedugdo

16gica a resposta para o problema estudado.

1.7.2 Pesquisa Quanto a Natureza: Aplicada

E feito seis estudos de caso entre as dreas de Saude, Negdécio e Botinica, com conjuntos
de dados especificos. Os experimentos aplicam a heuristica proposta com o "Back-Propagation”
para treinar RNPM em classificar de dados. A aplicacdo nessas dreas tem por objetivo a busca

por melhor acurdcia em conjunto de dados especifico para cada estudo de caso.

1.7.3 Pesquisa Quanto ao Objetivo: Descritiva com Proposta de Melhoria

E descrito a revisao bibliografica conforme investigacao em literatura cientifica sobre
conceitos delimitadores e fundamentais para o desenvolvimento e aplicacdo da heuristica
proposta. Adescri¢ao dos resultados experimentais usa a estatistica Descritiva (média, desvio

padrio, etc) explicada em Larson e Farber| (2010) para composi¢ao de tabelas e graficos.
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A melhoria significativa de acuricia para aceitacdo ou rejeicao de hipotese € julgada
por trés testes de hipdteses, conforme descricio de Nahm| (2016),] MathWorks (2016), e
Hammer (2013): Teste de Friedman com Pés-Teste de Tukey e Teste de Wicoxon-M-W.

1.7.4 Pesquisa Quanto ao Delineamento: Experimental

O delineamento dos experimentos € feito observando Filho (2009, p. 1197-1211) sobre
o Planejamento, Operagdo, Andlise e Interpretagdao, Apresentacdo e Empacotamento de dados,
e verificando Mcgeoch (2012, p.10) que orienta: planeje o experimento (formule uma pergun-
ta, construa um ambiente de teste, especifique os exemplos para experimentacdo) e

execute o experimento (realize testes, faca andlise sobre os resultados e publique).

Para tanto, executa-se os experimentos com e sem o uso da heuristica proposta com o
"Back-Propagation" para o treinamento de RNPM. Os resultado dos experimentos sdo avaliados

com testes de hipdtese, comparando Hj com Hj, para verificacdo de melhoria significativa.

1.7.5 Pesquisa Quanto a Coleta de Dados: Bases de Dados de Repositdrio

A coleta dados usou o repositério da Universidade do Canada em Irvine, <http://archive.

ics.uci.edu/ml>, nas dreas de Botanica, Negdcio e Saude referente aos "datasets":

e Area BOTANICA:

1. Reconhecimento de Plantas "Iris".

+ Area SAUDE:
1. Inflamagdo Aguda "Acute Inflammations";
2. Cancer de Mama "Breast Cancer Wisconsin Diagnostic";

3. Doenca de Parkinson "Parkinsons".

» Area NEGOCIO:
1. Autenticacdo Bancdria de Dinheiro Falso ou Verdadeiro "Banknote Autentication";

2. Separacao de Graos de Trigo por Tipo "Seeds".

Esses "dataset’s" correspondem aos estudos de caso de Reconhecimento de Padrdo para

Classifica¢do de Dados e sao usados nos experimentos computacionais.

1.7.6 Pesquisa Quanto a Andlise de Dados: Quantitativa

Os dados sdo analisados sob a Gtica quantitativa, usando os resultados numéricos para

comparagdo de hipdteses, transformando-os em conhecimento cientifico.


http://archive.ics.uci.edu/ml
http://archive.ics.uci.edu/ml
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A partir dos resultados dos experimentos € procurado diferencas de melhoria signifi-
cativa de acurdcia com o tempo de treinamento de RNPM, visando o objetivo geral dessa
pesquisa.

Conclui-se pelo uso da andlise Quantitativa, com a interpretacao de dados através de

comparagdes para aceitacdo ou rejeicao das hipdtese Hy e H;, sobre o uso da heuristica proposta.

1.8 Estrutura do Trabalho

Esta pesquisa organiza-se pelas normas da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas

(ABNT) e esta dividida em seis capitulos e referéncias.

O Capitulo 1 - Introdugdo - contextualiza e introduz o problema de pesquisa, aponta a
justificativa a problemadtica, fixa as hip6teses, estabelece o objetivo geral e especificos, descreve

a motivacao, apresenta os trabalhos relacionados e especifica o uso da metodologia cientifica.

A revisdo bibliografica dividi-se nos Capitulos 2 e 3, observando a literatura cientifica
referente ao tema de pesquisa, buscando teorias uteis e aplicdveis, sendo a base sélida para

construgdo da investigacao em foco.

O Capitulo 2 - Pesquisa Operacional: Otimizagao - revisa a grande drea do tema que € a
Otimizagdo, explorando teorias sélidas e aplicdveis em passos metddicos para a resolugdo de

problema do mundo real.

O Capitulo 3 - Rede Neural Artificia Multicamadas (RNPM) - concentra-se na area
especifico do tema, que € a Inteligéncia Computacional, investigando os conceitos fundamentais

de RNPM, compreendendo sua arquitetura, constru¢ao e uso, de forma clara e precisa.

A producao cientifica acontece no Capitulos 4 (desenvolvimento da heuristica proposta)

e Capitulo 5 (aplicacdo da heuristica proposta).

O Capitulo 4 - Proposta: Heuristica para Calcular Pesos e Bias Iniciais (HeCI) - Descreve
especificamente a teoria usada para desenvolvimento da heuristica, fluxograma e algoritmo

heuristico.

O Capitulo 5 - Experimentos Computacionais e Andlise de Resultados - Especifica os
materiais € métodos usados nos experimentos computacionais, apresenta todos os resultados
por "dataset’s" e conjunto universal de amostras de dados, lista o resultado de todos os testes de

hipéteses e faz andlise de resultados.

O Capitulo 6 - Consideragdes Finais - Faz a observacdo do cumprimento dos objetivos
especificos e alcance do objeto geral, apresenta a contribuicao para o campo de pesquisa e

sugestdo de trabalhos futuros.

Por altimo, as Referéncias, lista as literatura cientifica usada, fazendo referéncia a
livros, artigos e sites, sendo a base tedrica para a execucdo da pesquisa e matéria-prima

para a contribui¢do cientifica.
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2 Pesquisa Operacional: Otimizacao

A Pesquisa Operacional (PO) surge em ambiente militar, mas devido ao sucesso em
aplicagoes e depois do encerramento da gerra, ingressa em contexto civil, expandido rapidamente,
por causa dos motivos explicados por Hillier e Lieberman (2006, p. 2-3): aperfeicoamento das
técnicas de otimizacdo, evolucdo dos computadores em processamento de milhdes de célculos

matematicos por segundo e ao impacto em melhoria da eficiéncia das organizacdes.

Relata Belfiore e Favero (2013, p. 1-2) sobre o surgimento da PO:

A Pesquisa Operacional surgiu na Inglaterra durante a Segunda Gerra Mundial
(1939-1945) para a soluc@o de problemas de natureza logistica, tética, [...],
quando um grupo de cientistas foi convocado para decidir sobre a utilizacdo mais
eficiente dos recursos militares limitados [...]. Os resultados positivos alcanca-
dos pelo grupo de cientistas ingleses fizera com que a Pesquisa Operacional
fosse disseminada nos Estados Unidos.

Define Idem (2013, p. 2) em termos gerais, que a PO € a "utilizagdo de um método
cientifico (modelos matematicos, estatisticos e algoritmos computacionais) para a tomada de
decisdes [...] atua [...] envolvendo dreas de engenharia de producdo, matematica aplicada, ciéncia

da computagdo e gestdo de negdcio”.

Acrescenta Pizzolato e Gandolpho| (2013, p. 2) que estudos de PO faz uso de Modelos
Iconicod] Analégicos?] e Simbélicos para tratar problemas complexos. Sendo preferivel os
Modelos Simbdlicos por serem mais gerais e abstratos, porque "usam letras, nimeros, e simbolos
para representar varidveis e suas relagdes funcionais, tomam a forma de expressdoes matematicas

que refletem a estrutura do objeto representado”.

Observando Hillier e Lieberman|(2006)), Belfiore e Favero (2013) e|Pizzolato e Gandolpho
(2013) pode-se extrair seis fases para o uso da PO:
19 - Definicao do problema de interesse e coleta de dados;
29 - Modelagem matematica para representacao do problema;
3¢ - Processamento computacional para o modelo do problema;
4¢ - Teste e aprimoramento do modelo conforme necessario;
5¢ - Preparar o modelo para uso em ambiente de producio;

6° - Implementacdo do modelo em ambiente de producao.

Conclui-se que € necessdrio a observagao a essas seis fases, para o sucesso da otimizag¢ao

em problemas do mundo real.

I |Pizzolato e Gandolpho (2013} p. 2): Modelos Iconicos: referem-se a mudangas de escala. Tais modelos geralmente
se parecem com 0 objeto que eles representam, exceto no tamanho. Exemplos: mapas, maquetes, [. .. ].

2 Idem (2013, p. 2): Modelos Analdgicos: usam um conjunto de propriedades para representar um outro conjunto.
Exemplo: curvas de nivel em um mapa como analdgico da elevagio, sistema hidraulico, [. .. ].
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2.1 Definicao do Problema de Interesse e Coleta de Dados

Na visao de Hillier e Lieberman| (2006, p. 9) a "definicdo do problema € crucial, pois
afeta enormemente quao relevantes serdo as conclusoes do estudo". Aborda-se o problema para
extrair o objetivo a ser alcancado, deixando claro o que deve ser otimizado, identificando a func¢do

de maximizacdo ou minimizagdo, constantes e varidveis a serem computadas.

Dentro dessa perspectiva destaca Polya (2006)) que uma abordagem inicial € o uso de

perguntas, Quadro [5] para descrever matematicamente o problema para resolu¢do com PO.

Quadro 5: Perguntas para Definicdo o Problema e Coleta de Dados

Pergunta Possivel Resposta

Identifica a grandeza a ser buscada para a solu¢do do problema, de
modo que respectivas incognitas (w1, wo, w3 ) minimize ou maximize
uma fun¢do matemdtica que representa a problematica. Por exemplo,
Minimizar f(wy, wp, w3) = cyw; + caws + w3, onde ¢, € constante.

Qual € a incognita?

Coletar os dados do problema e tabeld-los para andlise eficiente
inserindo-os na func¢do objetivo para resolucao. Esses dados geral-
mente caracterizam a entrada de dados, constantes e restricdes que
fardo parte do modelo matematico.

Quais sao os dados?

Rotular as relagdes entre as incognitas que estabelece alguma
condicdo que delimita ou direciona a solu¢do do problema. Por
exemplo, Minimizar f(wy, ws, w3) = c;w; + cowy + c3ws poderia ter
como condicionantes w; > 1 e 0 < (wy + w3) < 10.000, onde c¢,, é
constante.

Qual é a condicionante?

Fonte: Adaptado de Hillier e Lieberman| (2006)) e |Polyal (2006).

Respondendo as perguntas do Quadro [5] € alcangado o esclarecimento feito por Pizzolato
e Gandolpho| (2013 p. 8) que o problema deve ser conciso, mesmo que complexo, devendo ser
modelado matemadtica de forma linear ou ndo linear, onde busca-se o 6timo global para o minimo

ou miximo de uma funcio objetivo. A formulacao bdsica deve seguir o aspecto matematico:

Z = f(X..Y;) 2.1)

Sendo: Z = valor de minimo ou de mdximo para a funcao objetiva.
X; = varidveis que podem ser controladas, ou varidveis de decisao.
Y; = parametros fora de controle ou varidveis independentes.

f = relagdo funcional entre Z, X; e ¥;.

E indispensavel a coleta de dados e a formulagdo correta do problema, tendo em mente o
Quadro [5|e Equagdo [2.1] porque o sucesso de uso das fases seguintes da PO para otimizagcao,

dependem da correta execucao dessa primeira fase.
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2.2 Modelagem Matematica para Representacao do Problema

Conceitua Stewart| (2013}, p. 22) sobre modelo matemadtico que podemos atribuir a PO:

Um modelo matemadtico é a descri¢do matematica (frequentemente por meio
de uma funcio ou de uma equag@o) de um fendmeno do mundo real, como o
tamanho de uma populacdo, [...] a expectativa de vida de uma pessoa ao nascer
ou o custo da reducdo de poluentes. O propdsito desses modelos é entender o
fendmeno e talvez fazer previsdes sobre seu comportamento futuro.

Explica Belfiore e Favero (2013) que a modelagem matemética de um problema real é
influenciado por diversas varidveis envolvidas no processo de abstracdo, sendo um conjunto de

trés elementos principais: Fungdo Objetivo, Varidveis de Decisao e Parametros, e Restri¢oes.

Figura 4: Resumo de Estrutura Teérica para Modelagem de Fung¢ado para Otimizagao

Busca o étimo global que minimiza a funcdo. Busca o étimo global que maximiza a funcdo.
Por exemplo: custo, risco, erro, etc. Por exemplo: lucro, expectativa de vida, etc.

MINIMIZACAO MAXIMIZACAO

[Fun(;éio matematica que determina o valor-alvo em funcdo das varidveis de decisdo e pardmetros. J

[Percentem ao conjunto infinito de nl’Jmeros.]

FUNCAO OBJETIVO /
CONTINUAS
VARIAVEIS DE . .
Modelagem DECISAO E Varlavelsnde Decisao
PARAMETROS e Parametros
BINARIAS DISCRETAS
RESTRICﬁES (Podem assumir dois valores 0 ou 1. [Pertencem ao conjunto finito de ntﬁmeros.]

[Conjunto de equacdes e/ou inequagdes que as variaveis do modelo devem satisfazer.]

m n n
Minimizar f(Wu,wlz, ...,Wmn) = Z Z CijWij s.a: Z wij < a;
i=1j=1 =1

f(.): Funcdo Objetivo.  Restrigdes: "s.a:".  ¢;j,a;: Pardmetros. w;;: Varidveis de decisdo.

Fonte: Adaptado de Belfiore e Févero] 2013)).

Entende-se que aplicando a estrutura tedrica da Figura[d] o problema do mundo real
torna-se o conjunto dominio; e o modelo matemaético, o conjunto imagem; para o cOmputo por
algum algoritmo em busca de otimizag¢do, por isso explica Pizzolato e Gandolpho| (2013)) que é
necessario fidelidade maxima do modelo ao problema do mundo real, para que o 6timo global

resultante seja a melhor aproximacao ou exatidao de resposta para o problema.
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2.3 Processamento de Dados para o Modelo do Problema

Nesta fase, nas palavras de Hillier e Lieberman/ (2006) € executado algum algoritmo,
para resolu¢do do modelo matematico do problema, que busca uma solugdo 6tima global, ou
aproximada (sub-6tima) por causa do custo computacional (tempo e recursos de hardware) para

o processamento de dados de solugdes exatas, por atingirem um custo insustentavel.

Na execugao de algoritmo, Deterministicd’ ou Nao Deterministicd?| verifica-s a Notagdo
Assintética, porque pode demandar tempo e custo com hardware indisponivel em alguns casos,
conforme entendimento feito em Nivio| (201 1)): existem algoritmos exponencias que para um "n"
(entrada de dados) grande consomem tempo ndo aceitdvel. A Tabela [[] descreve a Complexidade

Assintotica:

Tabela 1: Classificacdo de Algoritmo em Complexidade Assintética Big "O" (Grande)

Entrada de Funcgdo de Custo de Tempo Computacional em Pior Caso
Dad

- o) () o) o) 0"

100 0,0000001 0,00001 0,001 0,1 >4x10°
seg. seg. seg. seg. séculos

500 0,0000005  0,00025 0,125 1:02 > 327 x 102
seg. seg. seg. min:seg séculos

900 0,0000009  0,00081 0,729 10:56 > 845 x 1012
seg. seg. seg. min:seg séculos

Fonte: Adaptado deNivio|(2011) e|Cormen et al.[{(2012).

Nota: Cdlculo em monoprocessador de 1 GHz ou 10 instrugdes por segundo.

Observando a Tabela |1} esclarece Nivio (2011) que na escolha entre um algoritmo
Deterministico ou ndo Deterministico, para resolu¢ao de um modelo matemético que deman-
da tempo proibitivo, deve ser escolhido um algoritmo ndo Deterministico de tempo polinomial,

que encontre uma soluc¢do aproximada ao 6tima global.

Por exemplo, dreas da Saude, Telecomunicacdes, Transporte, Negdcio, etc e Industria
Petrolifera, de Alimentos, Siderurgica, etc, aplicam algoritmos de otimiza¢do em seus problemas

de tomada de decisao, mas preferem um processamento de dados em tempo polinomial.

Finaliza-se com o entendimento feito em Belfiore e Favero (2013) que a PO deve escolher
algum algoritmo para orientar a tomada de decisdo, mas considerando/Cormen et al.[(2012, p. 32):
"a ordem de crescimento do tempo de execu¢dao de um algoritmo, d4 uma caracterizacdo da

eficiéncial...] e também nos permite comparar o desempenho relativo de algoritmos alternativos".

3 INivio| (2011} p. 381) Algoritmo Deterministico: "tem a propriedade de que o resultado de cada operacio é
definido de forma tnica".

4 Idem (p. 381, 2011) Algoritmo Nao Deterministico: "¢ capaz de escolher dentre as vdrias alternativas possiveis
a cada passo. Em outras palavras, [...] contém operagdes cujo resultado ndo € unicamente definido ainda que
limitado a um conjunto especifico de possibilidades".
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2.4 Aprimoramento do Modelo e Validacao

Orienta Hillier e Lieberman (2006) que o aprimoramento do modelo e validagdo ocorre
na re-examinacao da defini¢do do problema, revisdo das expressdes matematicas e variagao
de valores dos parametros para averiguacao da saida; contudo a validagao precisa de rigor na

comparacao de hipéteses entre dados histéricos ou modelo anterior € o novo modelo.

A verificagdo quanto a relevancia em melhoria da nova abordagem de otimizacdo é
passivel de investigacdo estatistica para validagdo, conforme as palavras de Belfiore e Favero
(2013, p. 7) "um modelo pode ser considerado vélido se conseguir representar ou prever, com

precisao aceitavel, o comportamento do sistema em estudo".

Nisso esclarece Larson e Farber (2010, p. 292) que "um teste de hipdtese € um processo
que usa estatisticas amostrais para testar a afirmacao [...]. Entdo [toma-se] uma dessas duas
decisoes: 1. rejeitar a hipétese nula ou, 2. falha ao rejeitar a hipétese nula", onde pode ser usado,
entre outros, os testes de hipdtese: Testes "t" de Student ou Teste "Z", observando os conceitos de

populacio, amostra, desvio padrao e distribuicao norm

Figura 5: Verificacdo de uso de Teste de Hipdtese

O tamanho de ambas - Ambas populagdes = Os desvios padrf)i:s .
amostras é pelo ao i 1M  (de ambas populagGes | Sim Use o teste z.
menos 30?7 sdo conhecidos?
Sim Nédo Nio

Use o teste z. Use o teste ¢.

Vocé ndo pode usar
o teste z ou o teste 7. Obsen.rar 0 Ccaso
das varidncias da
populagio  ser
igual ou nao.

Fonte: Adaptado de Larson e Farber| (2010, p. 363).
Nota: [Amostra > 30 use Teste "Z"] e para [Amostra < 30 use Teste "t"].

A Figura [5] estrutura as perguntas necessdrias para responder a qual tipo de teste de
hipétese usar. A escolha correta no teste de hipétese implica diretamente em decisdes corretas
para aceitac@o ou rejeicdo de melhoria de resultados experimentais dos algoritmos propostos

para otimizagao.

Por fim fica claro nas palavras de Larson e Farber| (2010, p. 292) que "um teste de
hipétese € um processo que usa estatisticas amostrais para testar a afirmacao”. Aplicando a Figu-
ra p]chega-se a qual teste de hip6tese usar, garantindo a comprovagdo sob determinada condi-

¢do que de fato houve relevante melhoria do novo processo sob o anterior.

5 |Larson e Farber] (2010, p. 193) Distribuicdo Normal: é uma distribui¢do de probabilidade continua para uma
varidvel aleatéria x (os dados plotados apresentam-se em forma de sino, unimodais e simétricos em relacido a
média).
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2.5 Preparar o Modelo para Uso em Ambiente de Producao

Dentro desta fase aponta Hillier e Lieberman| (2006, p. 19): “¢€ instalar um sistema
bem-documentado para aplicagdo do modelo”. Esse documento deve descreve detalhadamente o
modelo matemdtico, o algoritmo usado na resolucao do problema, os resultados experimentais, o

teste de hipdtese e a orientacdo para uso do sistema em ambiente de producao.

A preparacdo para implantacdo de um novo modelo de processamento de dados para
otimizagdo, em contexto corporativo, € classificado por/Sommerville (2011, p.502) de "Mudanca
de Processo'[?, devendo ser preparado uma anilise e planejamento para implantagdo. Um

Documento de Implantacdo (DI) deve ser elaborado nos seguintes moldes:

Quadro 6: Questdes que Orientam a Elaboracao do Documento de Implantacao (DI)

Toépicos a Preparar

Questdes que o DI deve Responder

Adocgao e Padronizagao

O DI esta elaborado para ser padrao em toda a organizacao? Se
o processo nao for padronizado, entdo as mudancas ndo seriao
transferiveis para uso por toda a corporagao.

Prética de Engenharia de
Software

As boas préticas de engenharia de software (padronizagao de
codigo, reuso, usabilidade etc) estdo incluidas no DI? A falta
dessas praticas onera a manutengdo do sistema.

Restricdes Organizacionais

Quais sao as restri¢des organizacionais que afetam a mudanga
de DI ou sua execucao? Restricdes organizacionais podem
dificultar grandemente a implantacao.

Comunicagdes de
Software e com Pessoas

Como as comunicagdes sdo gerenciadas no DI? O problema
de comunicagdo € uma questao importante, e muitas vezes, 0s
gargalos de comunicac¢ao sdo motivo para atrasos de implantagao.

Capacitagao de Recursos
Humanos

Como as pessoas aprenderdo a usar o novo sistema? A capacitacao
de pessoas € indispensdvel ao sucesso da implantacao.

Suporte, Compatibilidade

Quais aspectos do novo sistema sao ou nao compativeis com

e Ferramentas os softwares da corporagdo? Na falta de compatibilidade, como

criar compatibilidade ou instalar ferramentas de terceiros?

Fonte: Adaptado de Sommerville|(2011).

Por fim a abordagem metédica do Quadro [6|norteia a criagdo do DI para uso do sistema
em ambiente de produc¢do, acoplando otimizag@o a corporacao em melhoria ao Sistema de Apoio
a Decisao (SAD), que de acordo com Laudon e Laudon| (2014), depende mais de modelos
matematicos para a execucao de algoritmos, partindo de condi¢des conhecidas ou hipdteses,

permitindo alcancar eficiéncia de decisdao com os resultados de 6timo global ou aproximado.

6 [Sommerville| (2011} p. 502) Mudancga de Processo: "Introducdo de novas praticas, métodos ou ferramentas;
mudando a ordem das atividades do processo; introduzindo ou removendo os entregaveis do processo; melhorando
as comunicacdes; ou introduzindo novos papéis e responsabilidades”.
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2.6 Implementacao do Modelo em Ambiente de Producao

Decerto posiciona-se Hillier e Lieberman| (2006, p. 20) sobre esta fase:

E uma fase critica, pois é aqui, e somente aqui, que os frutos do estudo sio
colhidos. Portanto, é importante para a equipe de PO [...] garantir que as solu¢des
do modelo se traduzam precisamente em um procedimento operacional [...].
O sucesso [...] depende muito do suporte da alta geréncia como o da geréncia
operacional. E muito mais provdvel que a equipe de PO ganhe esse apoio se ela
tiver mantido a geréncia bem informada e tiver encorajado a orientacdo ativa da
geréncia ao longo do curso do estudo.

De acordo com [Sommerville| (2011) "as mudangas de processo envolvem fazer modifi-

cagoes [...] que podem ser descritas em cinco estdgios principais" para a total implementacao:

Figura 6: Cinco Passos para Implementacdo de Novo Modelo de Otimizacao

- Pradonizagdo do método de trabalho, alinhamento com a
corporagao de padrdes de documentos, procedimentos; etc.

- Uso de resultados da resolugdo do modelo de otimizagdo para
identificar as varidveis de melhoria, inicializar a implatancdo da
qualidade, resolvendo gargalos e praticando engenharia de
requisitos.

- Adotacdo de prioridades de melhoria observando
o modelo de otimizagdo para inicar a pratica de

1. IDENTIFICACAO DE MELHORIAS engenharia de software.

2. PRIORIZAGAO DE MELHORIAS

- Adequacdo do processo de implantagdo do novo

Execugdo do (D.1.) para modelo as restrigdes da corporagao, introduzindo
implantacéo do 3. MUDANCAS DE PROCESSO metodicamente o novo algoritmo e a maneira
Modelo de Otimizagdo de uso junto ao Sistema de Apoio a Decisdo (SAD).

4. CAPACITACAO DE PESSOAL

- Inicializar a capacitagdo dos recursos humanos que
usardo o novo modelo de otimizagdo e seu algoritmo.

- Fazer entender as mudangas que foram efeitas e como
executar os novos procedimentos de otimizagdo.

5. AJUSTE DE MUDANCAS

- Fazer os ajustes necessarios até atingir a melhoria confirmada
no teste de hipdtese, lenvado em consideragdo o suporte,
compatibildade e ferramentas computacionais necessarias a
execucdo do algoritmo de otimzacdo.

Fonte: Adaptado de Sommerville7(201 1, p. 502).

Finalmente, executando os cinco passos da Figura[f] a PO chega ao sucesso de uso do novo
modelo de otimizac¢ao, alcancando o entendimento feito em Laudon e Laudon|(2014), que diz
ser a implementagdo de técnicas de otimizacdo a maneira de produzir informagdo com precisao,
abrangéncia, imparcialidade, velocidade, coeréncia, etc apoiando com robustez a decisdo exata
ou aproximada do 6tima global, em problemas complexos junto ao Sistema de Apoio a Decisdo
(SAD), dentro do ambiente de producao.
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3 Rede Neural Perceptron Multicamadas

A Rede Neural Artificia Multicamadas (RNPM) é definida conforme Quadro

Quadro 7: Definicdes para RNPM

Autor Definicao
Haykin (2001, Um conjunto de unidades sensoriais (n6s de fonte) que constituem a
p. 183) camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés computacionais

e uma camada de saida.

Braga et al.| (2007, | Estruturas com caracteristicas nao-lineares para a resolucao de problemas
p. 67) de maior complexidade [...] composta por neurdnios com funcdes de
ativacdo sigmoidais nas camadas intermedidrias.

Faceli et al. Sdo sistemas computacionais distribuidos compostos de unidades de
(2011, p. 120) processamento simples, densamente interconectadas. Essas unidades,
conhecidas como neurdnios artificiais computam fun¢des matematicas.

Russel e Norvig| | Sdo unidades conectadas por ligagdes direcionadas. Uma ligacdo da
(2013, p. 635) unidade i para a unidade j serve para propagar a ativagdo a; de i para j.
Cada ligagdo também tem um peso numérico w;; associado, que determina
a forca e o sinal de conexdo.

Fonte: Producdo do Autor (2017).

A definicdo de RNPM conforme o Quadro[] acontece com a evolugdo cientifica de
Rede Neural para Rede Neural Perceptron Multicamdas, devido o avango da aprendizagem de
mdquina no decorrer dos anos.

Entende-se por RNPM, a capacidade de processar dados de maneira ndo linear, para
aprender nimeros capazes de representar o conhecimento extraido sobre a solucdo de algum
problema do mundo real.

Nesse aprendizado percebe-se a capacidade de abstracdo numérica sobre alguma
resolucao de problema feita pela homem, onde agora a mdquina aprende o procedimento e
aplica a outros problemas similares, alcancando de forma aproximada ou exata a mesma
qualidade de resposta de um profissional especifico da drea dominio do problema.

Com essa capacidade de abstracdo de aprendizagem da RNPM, percebe-se grande
capacidade de aplicagdo aos mais diversos problemas do mundo real. Pois agora temos a
capacidade computacional de programar a maquina para aprender e resolver problemas com
base nesse aprendizado.

Para ilustrar uma RNPM, podemos compara-la a vdrias mentes que aprendem de forma
em sequéncia de camadas, da primeira até a Ultima, e opinam sobre determinada questdo, a
resposta. Por exemplo, [Dados] -> [Cérebro 1] -> [Cérebro 2] -> [Resposta].
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As RNPM nascem da necessidade de resolver problemas nio-lineares, onde apenas uma
unica camada de perceptrons ndo conseguem resolver, esclarece Luger (2013, p. 394) apud
Minsky e Papert (1969) que "os perceptrons ndao podiam resolver certa classe dificio de problemas,
na qual os pontos de dados ndo sdo linearmente separdveis". Isso fica claro com a resolucio de

fun¢des Booleanas no plano cartesiano por uma RNA de camada tnica:

Figura 7: Resolugio de Funcdes Booleanas para Rede Neural Artificia de Camada Unica

x2w X2 X2
onjoN,_ @ " onle 0" onl@ o0Y
N ?
ollNe) & ® ol |
(0,0) (1,0) X1\ (0,0) N\ (1,0) X1 (0,0) (1.0) x,
x1 "and" x> x1 "or" xp x1 "xor" x»

X1 xp Saida X1 Xxp Saida X1 Xxp Saida

1 1 1 1 1 1 1 1 0

1 0 0 1 0 1 1 0 1

0 1 0 0 1 1 0 1 1

0O O 0 0O O 0 0 O 0
Sistema Linear Sistema Linear Sistema Nao Linear
Resolvido Resolvido Nao Resolvido

Fonte: Adaptado de Russel e Norvig7(2013)7eLuger7(2013).

A Figura([7]exibe as fungdes Booleanas "and, or, xor",onde "xor"ndo € resolvido por
ser ndo linear, todavia segundo |Russel e Norvig (2013} p. 662) apud Minsky e Papert (1969) foi
demonstrando um teorema provando que uma RNA de camada tnica (camada de saida), somente
representa conceitos linearmente separdveis, sendo incapaz de resolver problemas nao lineares, e

outrossim, notou a falta de algoritmo de aprendizagem para o treinamento de RNPM.

Por isso, surge a RNPM com 2 (duas) e 1 (uma) camada oculta, que nas palavras de
Cybenko| (1989), conforme demonstracao através de teorema, mostrou que 2 (duas) camadas
ocultas sdo suficiente para representar qualquer Fungadf| matematica, e com 01 (uma) camada
oculta ¢ suficiente para representar qualquer fungao Continud?, com pardmetros de entrada

de "n" e variaveis € R.

I [Stewart (2013}, p. 10) Para o Célculo, "uma func¢do f é uma lei que associa, a cada elemento x em um conjunto D
[Dominio], exatamente um elemento, chamado f(x), em um conjunto E [Imagem], ou seja, {(x, f(x)) | x € D},

onde D —i—> E".

2 Idem (p. 109): "Uma fungdo f € continua em um nimero g se lim f(x) = f(a), ou seja, [...] requer trés condig¢des
verdadeiras para a continuidade de f em a:
(1) f(a) esta definida
(2) lim f(x) existe;
X—a

(3) lim £(x) = f(a)".
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Explica Haykin| (2001) que caso a modelagem nao-linear se destaque em descrever
o problema, entdo é preciso adicionar camadas ocultas de perceptrons, conforme Figura [§]e
modelo matemdtico[3.2] por isso a evolugdo de RNA para RNPM, sendo agora capaz de resolver

problemas nao-lineares, por exemplo, classificacdo aproximagao, previsdo, etc.

Figura 8: Arquitetura de um Neurdnio Matematico ou Perceptron e de uma RNPM

Perceptron|

: SAIDA n
| -
N —— ”5 y=¢ inwl- +b 3.1
A i=0
RNA MLP
CamadaC=2
CamadaC=3
e I ey
X1 _P_csc?s I .
X2 Wh2 @_). ¢( ) Y . Pesos | Perceptron(aﬂi SAiDA
Ly N 1
X3 wh || L) - ! ENEN
> \=ss=sssssssssssss=s=d wi2 Wit i =)
w4 Whd Perceptron(1n) , | 3 | y
7| s Win ! :
X5 WhS .y RS R Y 0 |
X6 Whé @*@_) ﬂ') Win
Xn Whn | N~ O o
Camadas Ocultas Camada de Saida

Fonte: Adaptado de|Silva et al. 7(20 10 ;Faceli et al. 7(201 1 )?Russel e Norvig7(20 13).

Com base na Figura 8 descrevemos o modelo matemético de uma RNPM:

n n n
y()_f): 3= ZVT/J 2= Z\/_{/l cl= g Z)_C)h\/_{/h +b +b +b (3.2)
=0

=0 h=0 (cL p) (c2, p) (c3, p)

mn-n "n-n

h, i, j€Z" ={0...n}: Indice de vetor, sendo "h" para cl, "i" para c2 e "j" para c3.
cl1, ¢2, c3 € Z" = {0...n}: Numero de camadas da rede neural.

p € Z* ={0...n}: Namero de perceptron em cada camada da rede neural.

X € R: Vetor de entrada de dados.

w € R: Vetor de pesos para os perceptrons.

b € R : ParAmetro de flexibiliza¢do para a soma do produto dos vetores X e w.
n

Z )7,-71/1- + b: Integrador de dados de entrada, pesos e bias.
i=0

¢(.): Func¢do de ativacao linear e/ou nao linear.

y € R: Saida de informacao da RNPM.
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3.1 Caracteristicas de uma RNPM

Claramente observa-se em Haykin| (2001) e |Russel e Norvig| (2013)) que a RNPM extrai

seu poder computacional através de duas abordagens principais:

1. Inicialmente pela sua estrutura macigcamente paralelamente distribuida com a conectividade

entre varios neurdnios, onde os dados de entrada flui até a saida, passando por todos

0s neurdnios e todas as camadas;

2. Por altimo, pela sua capacidade de aprender o comportamento de um conjunto de dados e

generalizar os parametros (arquitetura da RNPM, pesos e bias) aprendidos a outras

situagdes distantes, mas pertencente a0 mesmo dominio de dados.

Destaca Haykin (2001) que a generalizacdo € em geral uma vantagem, pelo fato da

RNPM produzir saidas adequadas para entradas de dados ndo presentes a época de treinamento

ou aprendizagem. Essas duas abordagens principais de processamento de dados tornam possivel

a resolucdo de problemas complexos do mundo real.

Confima Luger (2013),, explicando que um algoritmo de aprendizagem de mdquina e

uma RNPM sio procedimentos de treinamento, armazenamento e generalizacao de conhecimento

sobre alguma tarefa, em vez de programa-la diretamente. Esses procedimentos projetados

adequadamente podem capturar e executar tarefas, tais como, classificacao e previsao.

Sao caracteristicas de uma RNPM:

Quadro 8: RNPM Proporciona Otimo Tratamento sobre Dados de Entrada

Caracteristica

Descricao

1. Nao-Linearidade.

Um neurdnio artificia pode conter uma funcédo linear ou ndo-linear,
sendo a nao-linearidade distribuida por toda a rede. Caracteristica
muito importante, particularmente se a entrada de dados for do tipo ndo
linear, por exemplo, designer de um objeto, sinal de voz, movimento
complexo de imagens, etc.

2. Mapeamento de
entrada e saida.

Corresponde a apresentar a RNPM um exemplo ao acaso de um
conjunto de dados e a resposta correta, entdo € modificado os pesos
e bias até minimizar a diferenca entre entrada e saida, mapeando
numericamente a aprendizagem desejada.

3. Adaptabilidade.

A RNPM ap6s treinada continua capaz de adaptar seus pesos e bias a
modificacdes de contexto do problema tratado. Podem ser treina-
nadas novamente para atualizacdo, inclusive em tempo real,
garantindo uma abordagem robusta e dinAmica a um contexto de
problema nao-estaciondrio.

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)), Braga et al|(2007) e Silva et al! (2010).
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Quadro 9: RNPM Fornece Credibilidade Informacional e Contextual de Resposta

Caracteristica

Descrigao

1. Resposta a Evidéncias.

Em problemas de classificacdo de padroes, uma RNPM pode ser
implementada para fornecer resposta sobre o problema e também
sobre a confianga na decisdo tomada. Essa ultima informacao
pode ser utilizada para identifica padrdoes ambiguos, que podem
existir nos dados de treinamento. Por exemplo, a classificacdo
de 0 para o Grupo A, 1 para o Grupo B, sendo a proximidade da
resposta entre 0 e 1, o grau de certeza da resposta.

2. Informacgao Contextual.

O conhecimento aprendido € representado pelos pesos e bias,
funcdo de ativagcdo, nimero de camadas da rede e nimero de
neur6nios em cada camada. Cada neurOnio matemdtico €
afetado pela entrada de dados, pesos e bias, que consequente-
mente, representam a informacdo contextual do problema e
resolucao.

Fonte: Adaptado de Haykin| (2001)), Braga et al. (2007) e |Silva et al.|(2010).

Por fim, em especificidade de caracteristicas, as RNPM possui uniformidade de anélise,

projeto e desenvolvimento para fazer engenharia de software.

Quadro 10: RNPM ¢ Uniforme em Andlise, Projeto e Desenvolvimento

Caracteristica

Descrigao

Andlise, Projeto e
Desenvolvimento.

1. Uniformidade de | A RNPM contém universalidade de processadores, ou seja, 0 neurdnio
matemadtico. Esse neurdnio € usado em todas as aplicacdo de rede
Neurais, padronizando a andlise, projeto e o desenvolvimento de soft-
ware, sendo observado pelo menos trés beneficios: (1) Os neurdnios
sdo componentes que podem ser padronizados e feito reuso; (2) A
uniformidade em geral da arquitetura torna possivel criar biblioteca
de software, compartilhar teorias e algoritmos de aprendizagem em
diferentes aplicacdes; (3) Pode ser criada com a integragdo de procedi-
mentos ou fung¢des de biblioteca de software, ampliando a capacidade
de reuso de cddigo.

Fonte: Adaptado de Haykin| (2001)), Braga et al. (2007) e |Silva et al.|(2010).

Em virtude das caracteristicas mencionadas nos Quadros 8] 0] e [I0} enfatiza [Faceli et

al. (2011) que RNPM sdo aplicédveis a solu¢do de muitos tipos de problemas do mundo real,

por exemplo, tarefas de classificacdo previsdo, aproximacao, etc. Essas caracteristicas fazem da

RNPM um 6timo método com bom desempenho, quando usadas em aplicagdes reais para a

solugdo de problemas lineares e ndo lineares.
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3.2 Funcoes de Ativacao da RNPM

Conceitua Haykin! (2001, 38): "a fun¢do de ativacdo, representada por ¢(v), define a

saida de um neurdnio [ou perceptron] em termos do campo local induzido v, ou seja":

1, sev >valor 1
p(v) = Resposta do Perceptron. (3.3)
0, sev <valor

O parametro "v" da fungdo ¢(v), na Equagao ¢ calculado somando o produto da
multiplicacdo dos dados de entrada com os pesos, e adicionando um bias ou igualando o 1°

peso "wl" a 1. Tudo isso correspondendo a "x" dados de entrada, conforme Equagao 3.4):

Figura 9: Func¢ao de Ativacdo dentro do Neurdnio Matemaético ou Perceptron

Dados de Pesos Sinapticos  Nivel de ;"Fungéo de
Entrada\ Ativagdo  Ativagdo }

s,

"

@l:,@\ n
y=o|Dlxwi| 34

i=0

Fonte: Adaptado de Luger| (2013)).

Define Luger] (2013, p. 377) que a funcdo de ativagdo ou funcdo de limiaf, na Equagdo
[3.4] ¢ uma "funcdo que calcula o estado final ou de saida, do neurdnio, determinando o quanto o
nivel de ativacdo do neurdnio estd baixo ou acima de um valor de limiar [...] produzindo o estado

ligado/desligado dos neurdnios reais".

A funcdo de ativacdo é uma parte fixa do perceptron, Figura 9, e segundo |[Luger
(2013)) deve ser uma funcao continua e diferenciavel, de preferéncia exponencial, por causa
da resolucao de problemas do mundo real possuirem dados com atributos nao linearmente

separdveis, diversificado entre si e complexos.

Ensina [Stewart (2013)) que uma Func¢do Continua f é um nimero a se lim f(x) = f(a),

X—a
ou seja, f(x) tende a f(a) quando x tende [ao ponto] a. De fato, a alteracdo em f(x) pode ser
mantida tdo pequena quanto desejarmos, mantendo-se uma variacio em "x" suficientemente

pequena. Para uma fungao ser continua € necessarios satisfazer a trés condicdes:

Quadro 11: Condig¢des para Existéncia da Funcdo Continua

1. f(a) esta definida 2. lim f(x) existe. 3. lim f(x) = f(a).
A—d x—a

Fonte: [Stewart (2013, p. 109).

Demonstrando graficamente a fun¢do Continua, segundo Stewart (2013), temos:

3 "Limiar: Ponto que constitui um limite, geralmente inicial.", in Diciondrio Priberam da Lingua Portuguesa,
2008-2016, |<http://www.priberam.pt/dlpo/limiar>| [consultado em 06-03-2016].


http://www.priberam.pt/dlpo/limiar
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Figura 10: Gréfico de Verificacdao da Existéncia da Fun¢ao Continua

Coordenadas
x | y=1fx)
0,25 3,5
b b <
0,50 4,0 Pontoa=1, f(x)= { ?6_23’ :z jCC ; } (3.5)
0,75 4,5 ’
0?91 4.8 Testabilidade a Condigdo do Quadro[IT}1:
’ v = f(x) fla)=2x+3 = f(a)=5 .. Satisfaz.
(x)
lel:: L;e . 4 f"{ ) Testabilidade a Condi¢do do Quadro [IT}2:
) =TI | lim f(x) = 2x + 3=f(x) = 5
a). x—a~
I lim f(x) =6 - x=1(x) =5
x—at
|| lim f(x)=5 . Satisfaz.
/ | v
', Testabilidade 3 Condi¢do do Quadro[[T}3:
0 e X f(x)=fa) = 5=5 .. Satisfaz.
Quando x tende a a

Fonte: Adaptado de Stewart7(2013, p. 109).

O gréfico e as coordenadas da Figura [[0] representam a aplicacdo do conceito de
continuidade, ou seja, quando x se aproxima de 1 entdo y = f(x) se aproxima de 5, portanto f(x)
tende a f(a). Considerando a lei de formacédo de f(x), Funcdo e o valor de a = 1, executa-se
a testabilidade das condic¢des previstas no Quadro para verifica se f(x) € continua. Sendo

satisfeita as trés condig¢des, aceita-se como Continua a Fung¢ao [3.5]

Outrossim, |Stewart (2013, p. 143) explica que Funcao Diferencidvel " é uma funcado f

derivdvel ou diferencidvel em a, se f’(a) existir", com a # 0.

Figura 11: Gréfico de uma Funcdo Diferencidvel ou Derivédvel

1 se x > 0, entdo |x| =x
y "x)=3 7 T 3.6
f'x) {—1, se x <0, entdo |x| =-x (3.6)
Se x > 0, entdo |x| = x e podemos escolher &
suficientemente pequeno paraque x+h >0e
0 X portanto |x + & = x + h.
y = f(x) = |x| .
Consequentemente, para x > 0 temos: lim 1 =1
y I h—0+
1
Oi 3 Analogicamente, para x < 0, temos |x| =-X e
| 1 podemos escolher 4 suficientemente pequeno
| para x + h < 0 e portanto |x + &| = -(x + h).
y=fi Consequentemente, para x < 0 temos: hlirg - =1
e

Fonte: [Stewart (2013, p. 144).

O gréfico da Figura[I1]exibe a diferenciabilidade ou deriva¢do de uma fun¢do f’(x) em
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um ponto a # 0, pelas condigdes de a estd defini o, ou seja, a € R*, os limites laterais tanto

pela direita, h1i1101+, como pela esquerda, hlinol , existirem e serem iguais pelo calculo do mddulo
- —0~

absoluto. Entdo sendo a fun¢do diferencidvel pode-se encontrar um 4 que tende a 0 satisfazendo

a proximidade.

Explica |Stewart (2013)) que se uma fun¢do € Continua e Diferencidvel em um ponto,
entdo "um aspecto importante da resolu¢ao do problema € tentar encontrar uma conexao entre
o dado e o desconhecido". Aplicando as RNPM deve-se fazer a indugdo ou generalizacdo do
conhecimento, fixando a entrada de dados e encontrando os pesos e bias desconhecidos. Com os

peso e bias encontrados, a saida da RNPM tem um erro "h" com tendéncia a 0.

Tratando da preferéncia, segundo [Luger (2013)), pela funcdo exponencial para compor o
perceptron da RNPM, afi ma Stewart (2013, p. 48-52):

Funcdo Exponencial em geral tem a forma f(x) = a*, onde a é uma constante
positiva e x € expoente. [...] as formulas do cdlculo fica muito simplificada
quando escolhemos como base a aquela para a qual resulta uma reta tangente
y=a"* em (0, 1) com uma inclinagio de exatamente 1. Existe um niimero assim
e ele é denotado pelo caractere e [constante de Euler, (e = 2,71828)]. Podemos
chamar a fungio f(x) = ¢* de fungdo exponencial natural.

Figura 12: Gréfico do Comportamento do Coeficiente Angular "m" da Fungao Exponencial
Grafico 1 Grafico 2 Grafico 3

VA VA VA

y=2" y=3%
: reta tangente reta tangente . reta tangente

curva / curv.
\ m==0,7
1 |

e 0 X / 0 X /0 X

Fonte: Adaptado de|Stewart| (2013} p. 52).

m=1 m==1],1

O grifico da Figura[12-2, em y = ¢*, comparando com os outros gréficos Figura 121
e 3, exibe a afirmacao de [Stewart (2013)) sobre fun¢do exponencial natural, onde a reta
tangente nos pontos (0, 1) tem inclinacdo de exatamente 1 em relagcdo ao eixo x, trazendo uma
simplificagdo para o célculo: f(x) = e* tem a propriedade de ser a prépria derivada, com isso

facilitando o processamento de dados.

Finaliza-se com o entendimento feito em Haykin (2001) e Luger (2013), que a fun¢ado de
ativacdo deve ter comportamento estritamente crescente, com balanceamento adequado entre
comportamento linear e ndo linear, ser do tipo continua e diferencidvel, e preferencialmente
exponencial (a RNPM usa todas essas caracteristicas, mas principalmente o comportamento ndo

linear). Nessas caracteristicas € dado €nfase as funcdes Logistica e Tangente Hiperbdlica.
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3.2.1 Funcéo Logistica

Lei de formagao conforme |Haykin/ (2001)):
1

Logl’stica(x) = m (37)

a: parametro (pesos) de inclinagdo da fun¢do, com a € R.
x: varidvel independente (entrada de dados), —oo < x < +o00.

exp(expoente): Fungido que calcula a constante de Euler, e ~ 2,718, elevada a um expoente.

Figura 13: Gréfico da Funcdo conforme Equagéo

1.2
o a Andlise ao Grafico da Func¢ado
0] ;
°* Ponto Minimo: 0
02 Ponto Médio: 0,5
5] Ponto Méximo: 1
] Inclinagdo definida em a.
-1.2

Fonte: Adaptado de Haykin7(2001).

Observando Haykin (2001), Faceli et al. (2011) e Luger (2013), e aplicando a Equacao

ao perceptron para verificagdo da ativacio e saida conforme o grafico da Figura[I3, temos:

Quadro 12: Integracado e Uso da Funcao de Ativacdo Logistica() dentro do Perceptron

Perceptron Dados
Entrada de Dados (X) 0,03:0,62:0,07 | 0,12;0,56;0,04 | 0,56;0,25;0,40 | 0,36;0,35;0,65
Pesos (W) 3,078238563489; -5,531851218469; 4,275331338179
Bias (b) -1,300983326208
Juncdo (Z(xi w; ) +b -4,339111 -3,858418 0,750000 0,650000
i=0
Funcao Logistica Saida 0,012880 0,020665 0,679179 0,657010
Supervisao
Saida Desejada 0 0 1 1

Fonte: Producao do Autor (2017).

O Quadro [I2] integra as vérias partes do perceptron e exibe resultados da fungdo
Logistica(), Equacgao[3.7} A saida da fungéo Logistica() demonstra a atividade neural conforme
o gréfico da Figura[I3 para a saida do perceptron 0 ou 1, conforme dados de treinamento e

saida desejada.

Conclui-se pelo uso da funcdo Logistica() nos experimentos computacionais para a

RNPM ser treinada pelo "Back- Propagation”.
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3.2.2 Funcéo Tangente Hiperbdlica

Lei de formagao conforme |Haykin/ (2001)):

exp(ax) —exp(—(ax)) (3.8)
exp(ax)+exp(—(ax)) '
a: parametro (pesos) de inclinacao da fun¢do, com a € R.

Tanh(x) =

x: varidvel independente (entrada de dados), —co < x < +o00.

exp(expoente): Fungao que calcula a constante de Euler, e ~ 2,718, elevada a um expoente.

Figura 14: Gréfico da Func¢do Tangente Hiperbdlica conforme Equagﬁo
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Fonte: Adaptado de Haykin7(2001).

Observando Haykin (2001), Faceli et al. (2011) e Luger (2013), e aplicando a Equacao

[3.8]ao perceptron para verificagdo da ativacdo e saida conforme o grafico da Figura [[4] temos:

Quadro 13: Integragao e Uso da Funcdo de Ativag¢do T'anh() dentro do Perceptron

Perceptron Dados
Entrada de Dados (x) | 0,03;0,62;0,07 | 0,12;0,56;0,04 | 0,56;0,25;0,40 | 0,36;0,35;0,65
Pesos (w) -9,638554216867; -13,25301204819; -2,409638554217
Bias (b) 9,174698795181
Juncdo (Z X; Wi) +b 0,500000 7,921687 -0,500000 -0,500000
i=0
Fungdo Tanh. Saida 0,462117 1,000000 -0,462117 -0,462117
Supervisao
Saida Desejada 1 1 0 0

Fonte: Producao do Autor (2017).

O Quadro [13|integra as vdrias partes do perceptron e exibe resultados da fun¢do T'anh(),
Equacao A saida da funcdo T'angh() demonstra a atividade neural conforme o grafico da
Figura[[4]para a saida do perceptron 0 ou 1, conforme dados de treinamento e saida desejada.

Conclui-se pelo uso da fun¢do Tangente Hiperbdlica nos experimentos computacionais

com "Back-Propagation" para treinar RNPM.
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3.2.3 Funcéao SoftMax

Lei de formacdo conforme Goodfellow et al.|(2016):
exp(z)
S exp(z;)

a: parametro (pesos) de inclina¢do da fun¢do, com a € R.

Softmax(z) = (3.9)

x: varidvel independente (entrada de dados), —oco < x < +o0o0.

n
z: varidvel de juncdo de dados de entrada, pesos e bias z = Z Xi a,-) +b.
i=0
n: total de perceptrons na respectiva camada da RNPM de uso da fun¢do Softmax.

b: Bias (pardmetro de flexibilizagio para a soma do produto dos vetores X € w).

exp(expoente): Fungdo que calcula a constante de Euler, e ~ 2,718, elevada a um expoente.

Figura 15: Gréfico da Fun¢do conforme Equagéo

1.2

1
08 a Andlise ao Grafico da Func¢ao
0.6
04 a
0.2 4

. Ponto Minimo: 0
024 Ponto Médio: 0,5

-0.4
06 Ponto Maximo: 1

0.8

] Inclinagdo definida em a.

-1.2

Fonte: Adaptado de |Goodfellow et al.z2016).

O entendimento feito em Dailey et al, (1997) e Goodfellow et al. (2016) remete as
propriedades da funcdo Softmax na Equagdo que tem a saida entre o intervalo (0 e 1)
conforme Figura Isso faz a funcdo ser adequada para uma interpretagao probabilistica para
o resultado da RNPM.

Portanto, tarefas de reconhecimento de padrdes para classificar dados em mais de uma
classe, passa a ter uma resposta dentro da Probabilidade conforme a entrada de dados e ajuste

dos pesos e bias. Entdo aplicando a fun¢do Softmax a RNPM, pode-se verificar:

R 2,90 4,00 2,25 i 1,5
X = entrada(0,55 0,62 0,70) Ajxj = pesos bixj = bias
1,85 1,00 1,20 —-0,90

b

Classe 1:0,95 = softmax(.)
Classe 2: 0,05 = so ftmax(.)

| (0,5%2,9)+(0,6%3,5)+(0,7%2,2)+0,5 | 5,59
(0,5%1,8)+(0,6%1,0)+(0,7%1,9)+(=0,1)|  [2,73

A Softmax retornou 0,95 para Classe 1 e 0,05 para a Classe 2, correspondendo a probabili-

dade da entrada de dados pertencer a uma das duas classes, sendo da Classe 1 com 95% de certeza.

Conclui-se que a funcdo Softmax retorna a probabilidade de determinada entrada de

dados pertencer a certa classe de dados, sendo adequada ao uso das RNPM.
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3.3 Aprendizagem de Maquina (AM) para RNPM

E definido pelo Mitchell (1997, p. 2) que AM é "um programa de computador que aprende
a partir da experiénciq? E, sobre uma classe de tarefag’| 7, com medida de desempenhd®| P, se o

seu desempenho em 7', tal como medido por P, melhora com E". Aplicando o conceito, temos:
Desempenho = P(Computador — RNPM(E, T)) (3.10)

Desempenho P = {Numero de iteracdes para aprendizagem e acurdcia na execugao da tarefa. }
Experiéncia E = {[classe ou Serie Numérica] € [conjunto finito de dados]}

Tarefa T = {Classificacdo ou Previsdo}

Entende-se em Mitchell (1997)) que a AM pela Equagéo [3.10]dar-se-4 pela inducdo de
uma hipdtese ou funcdo, que € aprendida por meio de um conjunto suficiente de exemplos para
treinamento, inclusive para indu¢do a exemplos ndo observados, por causa do conhecimento
generalizado ap6s um nimero "n" de iteragdes e acurdcia igual a f(x)+ erro, onde o erro

proximo a 0 define a precisdo de acerto da Equagao[3.10|.

Tratando-se da abordagem de AM Supervisionada para aplicacdo em problemas do

mundo real, observa-se alguns conceitos em Haykin (2001):

Figura 16: Abordagem de Aprendizagem de Mdquina para uso com RNPM

> AM
Supervisionado

» AM Supervisionada: aprendizagem com um professor que conhece o conjunto de dados de
treinamento (entradas e saidas).

P Classificagéo

Aprendizado
Indutivo de
Hipdétese

P Previsao

» Classificagdo capacidade de classificar em uma classe um dado de entrada com
base em um conjunto de treinamento.

» Previsdo: identifica um ndmero futuro de forma aproximada ou exata com base em
mapeamento de entradas e saidas do conjunto de treinamento.

Fonte: Adaptado de Haykin7(2001).

4 "Experiéncia: Conhecimento adquirido por prética, estudos, observacao, etc.", in Diciondrio Priberam da Lingua
Portuguesa, 2008-2016, <http://www.priberam.pt/dIpo/experiencia>|[consultado em 12-03-2016].

5 "Tarefa: Obra ou por¢do de trabalho que se deve acabar num determinado prazo.", in Idem, <http://www.
priberam.pt/dlpo/tareta> |

6 Mitchell|(1997] p. 111) Desempenho: Claramente, deve-se usar o nimero de iteragdes que produz o menor
erro sobre o conjunto de validagdo, uma vez que esse € o melhor indicador de desempenho da rede ao longo de
exemplos invisiveis.


http://www.priberam.pt/dlpo/experiencia
http://www.priberam.pt/dlpo/tarefa
http://www.priberam.pt/dlpo/tarefa
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Insere Haykin| (2001} p. 75) apud Mendel e McClaren (1970) os conceitos da Figura[I6|
sobre AM para RNPM a uma teoria ainda mais ampla: "Aprendizagem € um processo pelo qual
os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulacao

pelo ambiente no qual a rede estd inserida".

Sendo assim, e pelas defini¢cdes da Figura[16, explica[Faceli et al| (2011}, p. 2): RNPM
usa o "processo de indugad’|de uma hipéteseff| (ou aproximacao de fungdo) a partir da experiéncia
passada dé-se o nome Aprendizado de Maquina (AM)". Por isso, algoritmos de AM aprendem
uma fung¢do ou hipdtese com base em um conjunto de dados (problema e resposta), sendo capaz

de resolver novos problemas nao vistos.

Dentro dessa perspectiva, esclarece Russel e Norvig (2013} p. 605) que a RNPM executa
iteracOes "a partir de uma colecdo de pares de entrada e saida, [aprendendo] uma func¢ao que

prevé a saida para novas entradas".

Figura 17: Aprendizado de Médquina para uma RNPM

RNA MLP
Munido | |
i Camadas Oculta |
Real T r——=-="=====" [
Wn Wn Wn
N
7\‘-;‘3 ! —'?""'" i Camada
Ambiente Controlado . : — | de Saida
Conjunto Elementos do Problema ?"\j_; e LN | ™ Y
de Dados | Entrada E,, |Resposta R, ! boox N
do Problema () ] A
L3 e A 1 : ;
: I
- ! I [~ I
En L S
Ajuste de Pesos \
Sinapticos
W
Ermo Comparar:
Sim Aceitavel? yn com Rn
wp, = Peso Sinaptico. Y
S =

n

Fonte: Adaptado de Haykin| (2001), Faceli et al.| (2011} e Russel e Norvig| (2013).

Acompanhado o fluxo da Figura [I7] de "Mundo Real"até terminar as "Entradas E, e
"Respostas R, procede-se a formagao do conjunto de dados do problema, transformando-o
em ambiente controlado e aplicando-se a RNPM para aprendizado de tarefa, por exemplo,
Reconhecimento de Padrdes (Classificagdo e Aproximacao de Fungdo (Previsao), executando

algoritmo "Retropropagac¢do de Erro", automatizando o conhecimento sobre a situacdo atual.

7 "Inducdo: Consequéncia tirada dos fatos que se examinam.", in Diciondrio Priberam da Lingua Portuguesa,
2008-2016, <http://www.priberam.pt/dlpo/inducao>|[consultado em 12-03-2016].

8 "Hipétese: Suposi¢@o do que € possivel.", in Idem <http://www.priberam.pt/dlpo/hipotese>.


http://www.priberam.pt/dlpo/inducao
http://www.priberam.pt/dlpo/hipotese
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3.3.1 Conjunto de Dados

E definido por Faceli et al.| (2011} p. 10) que "sdo formados por objetos que podem
representar um objeto fisico [...], cada objeto € descrito por um conjunto de atributos de entrada

ou vetor de caracteristicas. [...] Cada atributo estd associado a uma propriedade do objeto".

Esse conjunto de dados deve ser estruturados conforme um modelo de dados que dé
origem a um banco de dados, para agrupar as tabelas (conjuntos) que sao compostas por registros

(objetos), contendo linhas divididas em colunas (atributos).

Explica [Silberschatz et al.| (2006, p. 5) sobre modelo de dados: "uma cole¢do de
ferramentas conceituais para descrever dados, relacdes de dados, semantica de dados e restricoes
de consisténcia". Por exemplo, Algebra para Conjuntos, Modelo de Diagrama Entidade Relacional
(MER) e a Linguagem de Consulta Estruturada - SQL.

Figura 18: Modelo de Entidade Relacional para um Conjunto de Dados com Consulta SQL

Sexo Pa ciente Diagnostico
Dado: M ou F +*codigo inteiro n Dado: Saudavel ou Doente
*codigo inteiro n 1 |*nome caractere[30] *codigo inteiro
*nome caractere *Sexo inteiro *descricao caractere[B]
1 *idade inteiro
*uf inteiro
*altura Real
UF *peso Real
Dado: CE, PE, RN, Rj, ... n 'temperatura Real
*codigo inteiro *pressaoc arterial Real 1
*nome caractere[2] *diagndstico inteiro
cadigo nome sexo | idade uf | altura | peso |temperatura p;ﬁzns_a; diagndstico
1 Individuo A ... M 38 PE 1,75 90 45 1410 |Doente
2 Individuo B... F 40 PE 1,62 70 39 15,11 Doente
3 Individuo C... M 45 RN 1,65 62 41 13,90 |Doente
4 Individuo D... F 50 CE | 159 51 34 13,10 |Saudavel
] Individuo E... F 29 RN 1,70 60 32 12,80 |Saudavel

Fonte: Adaptado de |Silberschatz et al.|(2006) e Faceli et al.|(2011).

Esclarece [Silberschatz et al| (2006) sobre a Figura [I8, que um banco de dados "¢ o
conjunto de dados inter-relacionados e um conjunto de programas®| que permitem aos usudrios
acessar ¢ modificar esses dados". A organizacdo do conjunto de dados em registros

(objetos), que subdividi-se em campos (atributos) € essencial ao treinamento da RNPM.

Destaca|Faceli et al.[|(2011) que deve ser feita uma anélise formal sobre o conjunto de
dados, Figura[I8] identificando:
1. Uma Matriz M de objeto "0", com atributos "a": M,,, para representa¢ao dos dados;
2. Cada elemento dessa matriz x;;, 0 i-ésimo objeto que contém o j-ésimo atributo;
3. O niimero de atributos que corresponde aos eixos no R", no espago de dimenséo;

4. O valor do atributo na escala adotada, que determina os pontos nos eixos do R".

9 Por exemplo, PostgreSQL, <http://www.postgresql.org/>.


http://www.postgresql.org/
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Os atributos do objeto descreve exatamente suas caracteristica, conforme o tipo de dado
em questao, por isso destaca Larson e Farber| (2010) que ao "realizamos um estudo, é importante

saber o tipo de dado envolvido", considerando o zero[f] inerente ou nao. Por isso, observa-se:

Figura 19: Abordagem e Mensuragao de Tipos de Dados

[Nominal]: nomes, sdo apenas qualitativos.]

[Ordinal]: representam ordem ou posigio,
podemn ser qualitativos ou quantitavos.

Abordagem Mensura:;éu
[Quantitativa]: [Intervalar]: sdo usados em escala, podem ser

medidas numéricas ou contagem, ordenados e representam diferencas significa-
tivas. A entrada nula ndo & um zero inerente.

[Qualitativa]:
rotulos ou entradas ndo numericas.

[Racional): sdo similares acs dados intervalar,
mas a enfrada nula & um zero inerente.

Fonte: Adaptado de|Larson e Farber7(2010).

Técnicas de AM usam dados, conforme Figura[19] para aprenderem, mas muitas sao
limitadas a manipulacdo de dados somente numéricos. Segundo [Faceli et al.|(2011), deve ser

usado alguma técnica de conversao de valores simbdlicos (qualitativos) em niimeros.

Quadro 14: Conversao de Dados Qualitativos ou Simbdlico para Numérico

Conversao Para Situacao
Oel. [O atributo € do tipo nominal], e assume apenas dois valores.
Oel. [Idem], e denota a presenca ou auséncia de alguma caracteristica.
Oel. [I[dem], e apresenta uma relacdo de ordem onde um digito é
suficiente

Pseudoatributos: bindrio, | O atributo qualitativo t€ém mais de dois valores, ndo ha relacdo

inteiro ou real. de ordem e sdo nominal.
Sequéncia de nimeros O atributo qualitativo tém mais de dois valores e existe uma
inteiros. relacdo de ordem.

Fonte: Adaptado de Faceli et al.| (2011).

Por fim dados quantitativos conforme o Quadro (14|sdo melhores enderecaveis em R",
com a dimensionalidade necessdria a busca de aprendizagem de maquina, conforme explica
Faceli et al.|(2011)): "técnicas de redes neurais artificiais [...] lidam apenas com dados numéricos",
entdo ao usar RNPM deve-se converter dados simbdlicos (qualitativos) em nimeros para a

adequada assimilacdo e generaliza¢ao do conhecimento.

10 |Larson e Farber| (2010, p. 10): "Um zero inerente € um zero que significa "nada". Por exemplo, a quantia de
dinheiro que voc€ tem em sua poupanca pode ser zero ddlares. Neste caso, o zero representa nenhum dinheiro; é
um zero inerente. Por outro lado, a temperatura 0° C ndo representa uma condi¢do no qual o aquecimento nao
estd presente. A temperatura de 0°C simplesmente representa uma posi¢ao na escala Celsius; nédo é um zero
inerente".
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3.3.2 Aprendizagem Provavelmente Aproximadamente Correta (PAC)

O modelo de PAC nasce em |Valiant (1984), por causa da preocupacdo de uso de alguma
l6gica para a escolha correta de um subconjunto de dados, com qualidade probabilistica que
represente o conhecimento geral de forma generalizada, sobre o dominio de dados, garantindo a
acurdcia da resposta aprendida.

Nas palavras de Haykin (2001} p. 127), PAC "¢ uma estrutura probabilistica para o estudo
de aprendizagem e generalizacdo em sistemas de classificacao bindria. [...] estd intimamente
relacionado a aprendizagem supervisionada". Dai a base tedrica que determina o tamanho da

amostra de dados, para a RNPM aprender provavelmente aproximadamente correto.

A Teoria da Aprendizagem Computacional aborda a questdao de saber quantos exemplos
em geral sdo necessdrio a PAC para a generalizacao do conhecimento, a isso encontramos a

resposta segundo |Russel e Norvig (2013], p. 623), pela inequagao:

N > l (lnl +ln|7—(|) (3.11)
£ 0

Quadro 15: Significado de Pardmetros da Inequagao para PAC

Simbolo Significado
N N > 1. Tamanho da amostra de dados para treinamento supervisionado.
€ Numero constante (0 < &€ < 0,5] que quantifica a taxa de erro de uma hi-

potese. Define o erro de hipdtese da amostra de dados, para generalizar
o conhecimento aprendido aplicado a dados desconhecidos em treinamento.

In Logaritmo Natural: log,n

5 Numero constante (0 < § < 0,5], quantifica a probabilidade da hipétese errar
o alvo, ou seja, da amostra de dados nao ser capaz de representar a hipotese
corretamente na generalizacdo do conhecimento aprendido.

|H| h": h > 2 é a quantidade de hipéteses e n > 1 € o nimero de atributos de um

registro do conjunto de dados da amostra. Condi¢ao: Faz uso de restricao para
|H | com conhecimento prévio, delimitando o espacgo de hipétese de maneira
que o treinamento contenha apenas as hipdteses para aprendizado, e que para a
generalizagcdo do conhecimento somente induza as hipéteses de treinamento ou
mais uma, ou seja, || + 1 (desconhecida).

Fonte: Adaptado de Haykin|(2001) e Russel e Norvig|(2013)).

Dessa forma, a abordagem para |H| da Inequagao pressupoe um subconjunto de
dados restrito contendo as hipdteses i que sdo necessdrias a classificacdo e || + 1 na iteracdo de
generalizacdo de dados, que satisfaz a possibilidade de algum dado ndo ser alcancado na indugdo
do conhecimento aprendido. Com o cédlculo da Inequacao encontra o tamanho inicial da

amostra para treinamento que retorne uma aprendizagem consistente.
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3.3.3 Normalizagdo ou Distribuigdo Normal de Dados
Define|Larson e Farber (2010, p. 193):

Uma distribui¢do normal é uma distribuicdo de probabilidade continua para
uma varidvel aleatéria x. [Algumas] propriedades: 1. A média, a mediana e
a moda sdo iguais; 2. Uma curva normal tem forma de sino e € simétrica em
torno da média; 3. A drea total sob a curva normal € igual a um. Distribui¢des
normais podem ser usadas para modelar muitos grupos de mensuracio de dados
da natureza, industria e negdcios, pressdao sanguinea de humanos, etc.

Outrossim, explica|Faceli et al.| (2011) que faz-se necessédrio a normaliza¢do de dados
quando "limites inferiores e superiores de valores dos atributos sdo muito diferentes", "atributos

percentem a escalas diferentes", "evitar que um atributo predomine sobre outro" e "somente o

valor do atributo € importante, ndo o sinal (+/-)".

A normalizagdo pode ser feita pela abordagem de |Larson e Farber (2010, p. 196), uma
padronizacao pela distribui¢do normal padrao com média O e desvio padrao 1, denominado
Z-Score, calculado pela equacao:

n
_ [ &iz0Xi
Valor - Média X ( n ) X—u
1= ou z= ou = (3.12)
Desvio Padrio oo (xi—Média)?
N
z: novo valor normalizado. u: média.
x: valor a ser normalizado. o: desvio padrao.

N: tamanho total do vetor de dados.

Uma segunda forma de normalizacdo € por reescala, observada em Faceli et al.|(2011)),
denominada MinMax. Inicialmente € definido os valores de minimo e maximo como uma escala,

em seguida o novo valor € gerado, calculado pela equagdo:

) Vitual — menor )
Viovo = min+ —— (max —min) (3.13)
maior —menor

Viovo: NOVO valor normalizado. max: maior valor da nova escala escolhida.
Vituar: valor a ser normalizado. menor: menor valor dos atributos de dados.
min: menor valor da nova escala escolhida. maior: maior valor dos atributos de dados.

Finalizando, esclarece Faceli et al. (201 1)), sobre qual das Equacdes @] ou usar,
enfatizando que "geralmente, € preferivel padronizar a reescalar, pois a padronizagdo lida melhor
com outliers". Os outliers (valores aberrantes ou atipicos) ocorrem devido a dados mau coletados,
diferenca de escala, ruido (registro ou atributo fora do dominio do problema), ou dados corretos

mas muito diversificados.
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3.3.4 Reconhecimento de Padrbes para Classificar Dados

O Reconhecimento de Padrdes é uma tarefa inerente a RNPM, que aprende e induz
a Classificagio (distribuicdo por classe) de dados. E dito por Haykin| (2001} p. 92) que "o
reconhecimento de padrdes € formalmente definido como o processo pelo qual um padrao/sinal

recebido € atribuido a uma classe dentre um nimero predeterminado de classes (categorias)".

"~.n

Entao com um nimero quaisquer de registros "r", de uma base de dados, pode-se organizar

os dados conforme seus atributos: r = registro{atributo,, atributo,, atributos, atributo,}.

Dado as classes Cy, C;, C, com seus respectivos registros {ry, r, r3, r,} V {r}, faz-se
a transformacao dos dados em nimeros (caso necessdrio) e a normalizacdo da base de dados.

Nisso cada classe possui seu respectivo padrao de comportamento para aprendizagem.

Cada classe € o espaco de instancias de um dominio de dados, e a RNPM aprende a
classificar os registros a sua classe especifica C. Com esse aprendizado processado, o proximo
passo € a generalizacdo do conhecimento, submetendo a RNPM uma entrada r € C desconhecido,
para a classificacdo correta na classe especifica C, mesmo sendo r desconhecido no momento da

aprendizagem.

Explica Silva et al. (2010) que o treinamento de uma RNPM para a classificacio de
padrdes tem o objetivo de "associar um padrao de entrada (amostra) para uma das classes
previamente definidas [...] o problema a ser tratado possui um conjunto discreto e conhecido das

possiveis saidas desejadas".

Observa-se na Figura[20]o espago de instancias do dominio de dados e a aprendizagem

da RNPM ap6s "n" iteragdes:

Figura 20: Visdo de Dados Antes e Depois do Treinamento de RNPM para Classificacao

Dados para Aprendizagem RNA MLP apods Aprendizagem

- X

Pesos sinapticos 6timos enconirados

Fonte: Adaptado de Silva et al.?ZOlO)ieRussel e Norvig7(2013).

Chega-se a conclusdo pela observacdo a |Silva et al. (2010) e Russel e Norvig|(2013), que
a RNPM ¢ capaz de aprender a reconhecer padrdes demonstrado na Figura[20|e generalizar o
conhecimento, para classificar a entrada de dados ndo conhecida em momento de treinamento,

enfatizado a capacidade da RNPM, em tarefa de classificacdo.
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3.3.5 Aproximacao de Fung&o para Previsédo

A aproximacao de fun¢ao extrai do conjunto de dados uma fun¢do f(.) que reproduz o
comportamento de uma serie de dados. Nas palavras de Haykin (2001)) o objetivo é descobrir
uma fung¢do desconhecida f(.) que se aproxime do comportamento dos dados, descrevendo

o mapeamento de entrada e saida.

Entende-se em Haykin| (2001), Braga et al. (2007) e Silva et al. (2010) que o problema de
Previsdo pode ser resolvido com aproximacgdo de fun¢do, uma vez que para resolver a Previsdo, a

RNPM aprende a estimar situagdes futuras com base em uma série de dados de entrada.

Dados os valores de entrada r = {valor|, valor,, valor,} ¢ de os de saida s =
{valory, valor,, valor,}, de uma base de dados, com os conjuntos D = {ry,r2,73, ...,r,} ¥V {r}
eS={s1,5,53 ...5,1 VY {s}, sabendo-se que S € resultado de D, submete-se D a RNPM para
aprender uma funcio f(D) para calcular S.

Feito isso, o conjunto D € o espacgo de instancias de um dominio de dados, e a RNPM
aprende a previsao de S com base em D. Com esse aprendizado processado, o préximo passo € a
generalizacdo do conhecimento, onde a RNPM encontra o préximo ntimero da serie de S € D,

para a previsao correta de uma serie que represente D.

Explica [Silva et al.| (2010) que o objetivo dos sistemas de previsdao € estimar valores
futuros de um processo, apds conhecer medidas prévias sobre o dominio de dados. Pode-se

aplicar aproximacao de fun¢do para previsdo na industria, financas sadde, clima, movimento, etc.

Tem-se entdo na Figura[21|o espago de instdncias do dominio de dados e a aprendizagem

da RNPM ap6s "n" iteragdes:

Figura 21: Visdo de Dados Antes e Depois do Treinamento de RNPM para Previsao

Dados para Aprendizagem RMNA MLFP apos Aprendizagem
Yy ' Yy |
o~ (@ (b -
—F—
- - X

Pésns sinapticos 6timos encont;“ad-bs

Fonte: Adaptado deRussel e Norvigz2013).

A Figura[21] descreve o conjunto de dados antes da aprendizagem (a) de RNPM, e depois
(b). Em Figura[21] (b) as linhas de cores diferentes representas os dados e a aprendizagem da

RNPM para previsdo de valores.

Por fim verifica-s na demonstragdo da Figura 21| que a RNPM ¢é capaz de encontrar
uma fun¢do de aproximacao, para calcular a previsdao de um valor ou valores futuro com base em

uma serie de dados, prevendo a continuidade da sequéncia aprendida.
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3.3.6 Aprendizagem Supervisionada (AS)

Segundo [Haykin| (2001) a aprendizagem de RNPM pode ser efetuada de forma supervisi-
onada (sob a tutela de um professor) por correcdo e erro, corrigindo os pesos e bias por retropro-
pagacdo, para obten¢do, armazenamento e processamento de conhecimento'!, usando dados de
entrada que representam instancias de um dominio de dados para treinamento e aprendizagem da
resolucdo ao problema proposto. Entende-se em [Haykin (2001)) e Russel e Norvig (2013) o
pseudocddigo para AS:

Algoritmo 1: Uso da Aprendizagem Supervisionada(D, S, Q, &)

Entrada: D: Dados do Dominio do Problema;
S: Dados (experiéncia) de comparagdo (Professor) com a saida da RNPM;
Q: RNPM;
&: Tamanho do Erro, por exemplo,10_3.

Saida: RNPM treinada e retornando uma hipétese como solugao.

1 inicio

2 repita

3 Qgaida = Q(D),

4 erro = (Qg,ida comparado com §);
5 se (erro > &) entao

6 ‘ Atualizar Pesos e Bias de Q;
7 fim

8 até [(erro < &) ou (n épocas)],

9 retorna Q;

10 fim

Fonte: Producao do Autor (2017).

Executando o Algoritmo [I|a RNPM aprende, conforme as palavras de Russel e Norvig
(2013): "aprendizagem € a busca através do espago de hip6teses possiveis por aquele [algoritmo]
que terd o bom desempenho, mesmo em novos exemplos de treinamento”, fazendo mencao a
aprendizagem da RNPM em um espaco de hipdteses dentro do R”, em busca de pesos e bias

otimos globais.

Chega-se a conclusdo que o Algoritmo [I|é capaz de realizar o treinamento da RNPM,
caso a hipdtese verdadeira esteja dentro do dominio de dados, sendo aplicdvel as tarefas de
Classificacdo (Subsegio[3.3.4) e Previsao (Subsecdo|[3.3.5)), para generalizar o conhecimento
aprendido a problemas diversos ndo apresentados em treinamento, desde que pertencam ao

mesmo dominio de dados.

1 |Haykin| (2001} p. 49) apud Fischler e Firschein (1987): "Conhecimento se refere a informacéo armazenada ou a
modelos utilizados por uma pessoa ou miquina para interpretar, prever e responder apropriadamente a0 mundo
exterior".



Capitulo 3. Rede Neural Perceptron Multicamadas 52

3.4 Aprendizagem por Correcao de Erro

Define Haykin (2001}, p. 77) sobre Aprendizagem por Correcdo de Erro: "o sinal de erro
aciona um mecanismo de controle, cujo propdsito € aplicar uma sequéncia de ajustes corretivos
aos pesos do neur6nio k". Nessa aprendizagem uma funcao de erro € usada para controle

do erro de RNPM em fase de treinamento. Entdo temos o seguinte fluxograma:

Figura 22: Demonstracio da Posicao da Funcdo de Correcdo e Erro

A funcéo de correcéo de
erro é quem responde a
essa pergunta.
Treinamento de RNAMLP Saida da
Por “Back-propagation” RNA MLP

Fonte: Adaptado de Haykin7( 2001 )7e Silva et al. 7(20 10).

A saida esta
correta?

A Figura[22]exibe o fluxograma onde a fungdo de correcdo erro estd inserida para
medir o erro do treinamento Supervisionado da RNPM, atualizando os pesos e bias por

retropropagacao, até que a condicao de parada para as épocas seja satisfeita.

Por isso que Silva et al.| (2010} p. 99) deixa claro que apds a arquitetura da RNPM esta
pronta, "o préximo passo para derivacao do algoritmo "Back-Propagation" consiste em defini a

funcdo representativa do erro de aproximacgao".

3.4.1 Funcao de Erro Quadratico Médio (EQM)

Observa-se em Silva et al.| (2010} p. 99) a Fun¢do de Erro Quadratico Médio:

1 P 1Perceptros
ErroMédm:;; 5 ]ZI (d; (k) = Y;(k))’ (3.14)

(k) : nimero de iteragdes no processamento de aprendizagem.

P : Numero de amostras "populacao” ou registros do conjunto de dados para treinamento.
j : Indice € Z* para o niimero de neur6nio de saida na RNPM.

d; : Resposta ou saida desejada para o neur6nio de saida ;.

Y; : Resposta ou saida do neur6nio j calculada pela RNPM na respectiva iteracao.

Perceptros : Total de perceptrons na camada de saida da RNPM.

Por fim a Funcao [3.14]mede o desempenho da AM Supervisionada da RNPM com todos
0s seus parametros, apds um nimero de épocas de treinamento pelo algoritmo "Back-Propagation",

minimizando o erro médio quadratico até um pequeno valor, por exemplo, 1073,
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3.4.2 Algoritmo “Back-Propagation”

O algoritmo "Back-Propagation" traduc¢do Retropropagacdo de Erro, foi criado por
Rumelhart et al.|(1986) para treinamento Supervisionado de RNPM, buscando os pesos e bias que
representam o conhecimento de resolu¢do de determinado problema, comparacdo a saida da
RNPM e o valor correto, retropropagando o erro (diferenga) até que a saida e valor desejado

sejam aproximados.

Para Haykin|(2001)), a RNPM € uma forma de codificarmos o conhecimento através de
treinamento de algoritmo "Retropropagacao de Erro", buscando iterativamente dentro do

contexto de dados sobre o problema e resolugdo, valores que minimize a equagao:

ej(n) =d;j—y;(n) (3.15)

: Erro do neur6nio.

i : Indice do neuronio.

: Saida da RNPM.

e
J

d : Saida desejada.

y

n : Nimero de épocas.

Na Equagdo [3.15] o neurdnio j é um né de saida da RNPM, onde o erro deve ser

minimizado, para que ocorra aprendizagem por retropropagacao de erro.

Explica Silva et al.| (2010, p. 95) sobre o ajuste do erro e a retropropagacgao:

Assim, em fun¢ado desses valores de erros, aplica-se, em seguida, a segunda fase
do método de backpropagation, denominada "propagac¢ado reversa"(backward).
[...] as alteragdes (ajustes) dos pesos sindpticos e limiares [bias] de todos os
neurdnios da rede sdo executados no decorrer desta fase. Em suma, as aplicagdes
sucessivas das fases de forward [a frente] e backward [para tras] fazem com
que os pesos sindpticos e limiares [bias] dos neurdnios [perceptrons] se ajustem
automaticamente em cada iteracdo, implicando-se na gradativa diminui¢do da
soma dos erros produzidos pelas respostas da rede frente aquelas desejadas.

Entende-se em Russel e Norvig|(2013)) o planejamento necessario de uma RNPM, para

uso do algoritmo "Back-Propagation":
1? Defini se o treinamento serd para classificagao.
2° Preparar em forma de matriz os dados para treinamento, saida desejada e teste de acurécia.
3? Arquitetar a RNPM, quantidade de camadas e perceptrons por camada.
4° Definir: a) o erro geral da rede;

b) o algoritmo de inicializacao de pesos e bias;

¢) o nimero méximo de iteracoes;

d) a funcdo de avaliagcdo de erro de treinamento;

e) a forma de validacdo da acurdcia.

Com esse planejamento definido € repassada a RNPM para ser treinada pelo algoritmo

"Back-Propagation".
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Algoritmo 2: Back-Propagation(exemplos, rede)

Entrada: exemplos: dados de entrada, vetor x e de saida vetor y;
rede: RNPM com L camadas, pesos w;; € fung¢do de ativagio g;
Variaveis Locais: A, um vetor de erros, indexado pelo n6 (perceptron) da rede.
a: Valor da taxa de aprendizagem.

Saida: rede treinada

1 inicio
2 para peso w; ; faca w; ; < numero aleatério fim
3 repita
4 para exemplo; ; faga /* Propagar entradas para frente. */
5 para né i na camada de entrada faca
6 a < X;
7 fim
8 paral/ =2 até L faca
9 para cada n6 j na camada / faca
n
10 inj<—Z Wij ai
i

1 a; «— g(in;)
12 fim
13 para né j na camada de saida faca /* Retropropagar correcdo de erro. */
14 Alj] < &'(inj) = (yi — aj)
15 fim
16 paral/=L-1 até 1 faca
17 para no i na camada / faca

n
18 A[i]  g(in) > wijAlj]

J
19 fim
20 fim
21 /* Atualiza cada peso na rede usando delta. */
22 para peso w; ; na rede faca
23 wij — wij+a*a; * Alj]
24 fim
25 fim
26 até (que algum critério de parada seja satisfeito);
27 retorna (RNPM treinada)

28 fim

Fonte: Adaptado de Russel e Norvig| (2013} p. 640).

O Algoritmo [2inicializa os pesos e bias, com numeros aleatérios, € nas palavras
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de Russel e Norvig|(2013) entende-se:

1. E feito o calculo de valores de A para os perceptrons de saida usando o erro observado;
2. A partir da camada de saida, até a primeira:
- Retropropagar os valores de A a camada anterior para corrigir o erro da rede;

- Atualizar os pesos e bias entre as camadas.

Esse Algoritmo [2|inicia o cdlculo dos pesos e bias, conforme Linha 2, a partir de nime-
ros aleatdrios, podendo ser essa linha substituida por uma heuristica para o cdlculo devalores
iniciais, segundo as palavras de Luger|(2013] p. 103): "[...] heuristicas sdo formalizadas como
regras para escolher aqueles ramos em um espaco de estados que tém maior probabilidade

de levarem a uma solugdo aceitdvel para o problema".

A literatura cientifica lista versdo ou tipos diferentes para o algoritmo "Back-Propagation”,

onde busca-se melhor convergéncia ao 6timo global de pesos e bias:

Quadro 16: Lista de Algoritmos "Back-Propagation”

Algoritmos de "Back-Propagation" Literatura Cientifica
Riedmiller e Braun (1993)
Resiliente Retropropagacao (RPROP) Riedmiller e Rprop (1994)

Beale et al. (2016)
Buntine e Weigend (1991)
Regularizacdo Bayesiana Kamran et al. (2016)
Beale et al. (2016)
Plagianakos et al. (2001)
Bottou (2012)

Beale et al. (2016)
Gradiente Descendente com Momentum e Taxa de Dao e Vemuri (2002)

Aprendizagem Adaptativa Beale et al. (2016)

Fonte: Produgdo do Autor (2017).
Nota: O diferencial de cada algoritmo € descrita adiante.

Gradiente Descendente com Taxa de Aprendizagem

Adaptativa

O Quadro [16]lista algoritmos de "Back-Propagation", cada um com seu método préprio
de convergéncia de pesos e bias para o 6timo global ou aproximado, entretanto por serem "Back-
Propagation" € obrigatdria a inicializagdo prévia de pesos e bias para todos esses algoritmos,
para entdo comecar a procura por aprendizagem dentro do espaco de busca dos dados de

treinamento.

O Resiliente Retropropagag¢io (RPROP), referenciado no Quadro [[6] tem a particulari-
dade de administrar o célculo da magnitude de derivadas parciais, eliminando o resultado
muito pequeno do gradiente de func¢des sigmdides. Na retropropagacdo do erro, os pesos e bias

sdo atualizados pela direcdo do sinal da derivada. E usado um valor separado para determinar
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valor de atualizacdo do peso, sendo “incrementado” ou “decrementado”, sempre que a
derivada da funcao resulta no mesmo sinal em duas iteragdes sucessivas. Se a derivada for
zero, o valor de atualizacdo permanece o mesmo. Sempre que os pesos sdo oscilantes, a
alteracdo de peso € reduzida. Se o peso continua a mudar na mesma direcdo por vdrias
iteracOes, a magnitude da mudanga de peso aumenta.

A Regularizag¢do Bayesiana, referenciado no Quadro [[6] treina uma RNPM desde que
as fungdes de ativacdo dos perceptrons sejam derivdveis. Entdo é feita a combinagdo linear
de erros quadraticos dos pesos e bias comparando com a saida supervisionada da RNPM. Usa
o método numérico de Levenberg-Marquardt para calcular a matriz Jacobiana dos pesos e

dados de entrada de treinamento.

O Gradiente Descendente com Taxa de Aprendizagem Adaptativa (TAA), referenciado
no Quadro [[6] calcula a retropropagacio dos pesos e bias de acordo com descida do gradiente.
Usa uma TAA para variar de acordo com a melhoria ou piora da minimizacao do erro da
RNPM. A variagao ocorre “incrementando” ou “decrevementando” o valor da TAA, que pode
manter-se constante dependendo do resultado do célculo do gradiente.

O Gradiente Descendente com o Termo Momentum e Taxa de Aprendizagem Adapta-
tiva (TAA), referenciado no Quadro [[6, também usa TAA, mas acrescenta um ndmero
chamado Momentum. O Momentum multiplica o resultado do grandiente, os pesos, os bias e a
TAA no ajuste do erro pela retropropagacio. E uma tentativa do “Back-Propagation” sair de
minimos locais e acelerar a convergéncia para a minimiza¢ao do erro quadritico da RNPM.

Desde Rumelhart et al. (1986), criador do algoritmo ‘“Back-Propagation”, passando
pelas versoes referenciadas no Quadro [6, até os dias de hoje, tem-se verificado que esse
algoritmo € sensivel a inicializacdo de pesos e bias. Dependendo de quais valores iniciais, €
calculado o passo para frente e retropropagado a atualizacdo do erro, sendo que valores

diferentes de inicializacdo causam em muitos casos, acuricia e tempo de treinamento diferente.

E feito o entendimento em Samarasinghe| (2006)| que o espaco gerado pelo dados de
treinamento para a busca por solu¢c@o aproximada ou exata ao 6timo global, contém minimos
locais. A inicializacao de valores de pesos e bias pode direcionar o “Back-Propagation” a ficar
preso em algum minimo local. Entretanto algum outro valor de pesos e bias direciona o "Back-
“Propagation” a alcancar o melhor treinamento de RNPM. Portanto, o resultado de acurécia e
tempo de treinamento estd diretamente relacionado a qualidade dos valores iniciais dos pesos e
bias.

Conclui-se que continua em aberto a pesquisa por uma solu¢do de inicializacdo de
pesos e bias para o ponto de partida do "Back-Propagation" que resulte em méxima acurdcia.
E possivel uma melhoria do cdlculo inicial de pesos e bias pelo computo de uma heuristica,
para o "Back-Propagation" a treinar RNPM, com o objetivo de melhoria de resolu¢do de
problema de reconhecimento de padrdes para classificar dados.
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3.5 Meétodos Tradicionais de Calcular Pesos e Bias Iniciais

Observa-se em Silva et al.| (2010), |[Faceli et al. (2011]) e Russel e Norvig (2013), que o
modelo matemdtico de uma RNPM necessita de pesos e bias exatos ou aproximados do 6timos
globais, em todas as camadas. Esses pesos e bias sdo calculados em nimero ”n” de épocas,
iniciando de um ponto de partida até alcancar a melhor acurécia, estabelecendo-se um critério de
parada para as épocas (iteracoes).

E esclarecido por Silva et al. (2010) que a RNPM aprende a partir de padrdes que
exprimem comportamento, iniciando por pesos e bias aleatdrios, consistindo em repetir "n"

épocas até que a generalizacao acurada seja produzida na saida, cujo treinamento ocorre de forma
supervisionada.

E entendido em [Faceli et al.[(2011) que o processamento do "Back-Propagation” inicia-se
com a inicializacdo de pesos e bias com valores aleatdrios, em seguida € apresentado todos os
exemplos de treinamento a RNPM e usado o erro médio da saida da RNPM para ajuste dos

valores pesos e bias, até que o erro seja pequeno, por exemplo, 1073, ou o nimero de épocas
(predefinido seja atingido.

Figura 23: Fluxograma que Exibe o Célculo Inicial de Pesos e Bias

nad:do Experiéncia da ;

| Resolugao Correta Supervisor /
\R_Problema ,.f"'/ do Problema /
Nao . . Sim
A saida esta i
RNA MLP
correta? _fml_,,
l_lllll"lllllflll"lllll LLLLLERLIRE LR LR '
% i Treinamento da
% Instancia Inicial de § RNA MLP por
% Pesos Sinapticos & p» Algoritmo
Y e Bias “Retropropagacao
1‘-ﬁ1llllllllIIITlIIII'IIl;?: dB E"oH

Fonte: Adaptado de Haykin7( 2001 )7eLu ger7(20 13).

E verificado na Figura 23| a passagem de fluxo computacional pela instincia inicial de
pesos e bias, identificado no trapézio pontilhado, devendo ser no inicio da execucdo algoritmo
"Retropropagacao de Erro", por isso que Luger (2013) diz que € necessdrio certa quantidade

de esforco computacional para "alcancar a convergéncia para algo préximo ao 6timo global no
espaco de peso".

Observando a literatura cientifica para o cdlculo dos pesos e bias iniciais, em instanciar
a RNPM para o treinamento supervisionado, verifica-se:
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Quadro 17: Métodos para o Célculo Inicial de Pesos e Bias da Literatura Cientifica

Meétodos de Inicializacdo de Pesos e Bias

Literatura Cientifica

NUMEROS ALEATORIOS: um conjunto de nimeros
uniformemente distribuidos deforma aleatdria no intervalo
de (0>n<1).

NUMEROS ALEATORIOS SIMETRICOS:

um conjunto de nimeros simétricos aleatérios. Um nudmero
simétrico ou oposto de outro € quando representado em uma
reta numérica e possuir a mesma distancia da origem em

relagc@o a outro nimero.

NUMEROS ALEATORIOS PEQUENOS
:um conjunto de nimeros uniformemente distribuidos

deforma aleatéria no intervalo de (0.1 > n < 0.1).

ALGORITMO NGUYEN-WIDROW:

escolhe valores a fim de distribuir a regido ativa de cada
neuronio através do espacgo gerado pelos dados de entrada.
Os valores contém um grau de aleatoriedade, entdo ndo sao

os mesmos cada vez que o algoritmo € executado.

Pavelka e Prochazkal (2004)
Beale et al.[(2016))
MathWork 7(2016)

Pavelka e Prochazka (2004))
Singh et al. (2013)
Beale et al.|(2016)
MathWork] (2016))

Pavelka e Prochazkal (2004

Beale et al.|(2016))
MathWork 52016)

Ngugen e Widraw| (1990)
Pavelka e Prochazkal (2004)
Beale et al.[(2016))
MathWork (2016)

VALOR DO PONTO MEDIO DO VETOR DE ENTRADA
DE DADOS (MIDPOINT):

calcula valores de inicializacdo de pesos pela entrada de

dados, calculando a média dos valores de entrada.

Singh et al. (2013)
Beale et al.[(2016))
MathWork! (2016))

Fonte: Producao do Autor (2017).

O Quadro [T7]lista métodos diferentes de inicializar pesos e bias conforme a literatura
cientifica para o ponto de partida do "Back-Propagation" treinar RNPM, com treinamento
Supervisionado, uma vez que € necessdrio atribuir algum valor inicial aos pesos e bias, para

buscar iterativamente os valores 6timos globais ou aproximados, que represente a aprendizagem

com acurdcia da resolucao do problema em foco.

E bastante usado algum tipo de inicializacdo randomica para os pesos e bias, ou algoritmos

como "Nguyen-Widrow" ou "Midpoint" conforme o Quadro([I7, entretanto, o campo de

pesquisa cientifica continua buscado melhoria na inicializa¢do de pesos e bias.

Conclui-se que apesar da literatura cientifica apresentar diferentes métodos de calcular

0s pesos e bias iniciais para o "Back-Propagation", ndo existe um denominador comum que

garanta a aproximagdo ou exatiddo do 6timo global em acurécia, estando em aberto o campo

de pesquisa por um algoritmo melhor.
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3.6 Confiabilidade: Métricas de Erros e Acertos para RNPM

Esclarece Sommerville (2011, p. 225) que a "confiabilidado relaciona a implementacdo
do sistema com suas especificacdes ou seja, o sistema estd se comportando de forma

confidvel se seu comportamento € coerente com o definido na especificacao".

A RNPM esta pronta a execucdo de tarefas, por exemplo, Classificacdo quando o
aprendizado € implementado por algoritmo de treinamento para o reconhecimento de padrao
sobre os dados. Destaca Sommerville (2011) que as métricas sao importantes para aferir

confiabilidade.

No que concerne as métricas para afericio de AM, Faceli et al. (2011) enfatiza que a
avaliacdo experimental de AM para RNPM pode ser realizada medindo a acuracia do modelo

gerado e o tempo de aprendizado. Para isso usa-se as métricas:

Quadro 18: Métricas de Avaliacdo de Aprendizado de RNPM

Tarefa da RNPM e Modelo Matemético da Métrica para Avaliacdo

Para a Classificacdo e Previsdo avalia-se o tempo de aprendizagem pela seguinte equacao:
k

Tempo Total de Iteracdes TTI = Z I(0(n™))
i=1

I: Nimero necessério de iteracdes para a RNPM aprender;
O(n™): Complexidade Assintética Big "O" do algoritmo de aprendizagem:;
n: Tamanho da entrada de dados (conjunto de treinamento);

m: Expoente calculado na complexidade Big "O".

Avalia-se a aprendizagem somente em Classificacdo de dados pela equagao:
|7
1
erro(Q) = = > I[yi # Q(x)]
Il

erro: Percentual de erro da RNPM;

Q: RNPM;

n: Conjunto de dados de entrada (treinamento);

I: Func¢ao que em cada Iteracdo retorna: [0 se (#) falsa] ou [1 se (#) verdadeira];
vi: Registro que corresponde a saida correta (Professor) da RNPM;

x;: Registro do conjunto de treinamento.

Complementando a avaliacdo, em relagdo a acuricia, temos:

ac(Q)=1-erro(Q)

ac: Percentual de acuracia (acertos) da RNPM.

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2011).
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De mesmo modo, tem-se métricas especificas de avalia¢ao previsao de dados:

Quadro 19: Continuagdo das Métricas de Avalia¢do de Aprendizado da RNPM

Tarefa da RNPM e Modelo Matematico da Métrica para Avaliagao

Avalia-se a aprendizagem para Previsdo pelo erro quadratico médio:
I
1
MSE(Q) = 7 Z[)’i - Q)]
i=1

MSE: "Mean Squared Error" (Erro Médio Quadratico) da RNPM,;
Q: RNPM;
n: Conjunto de dados de entrada (treinamento);
vi: Registro que corresponde a saida correta (Professor) da RNPM;
x;: Registro do conjunto de treinamento.
Complementando a avaliacdo, em relacdo a acurdcia, temos:
ac(Q)=1-MSE(Q)

ac: Percentual de acurécia (acertos) da RNPM.

Avalia-se a aprendizagem para Previsao pela distancia média absoluta:
|
1
MAD(Q) = = ) 1= )

i=1
MAD: "Mean Absolute Distance" (Distancia Média Absoluta) do erro de RNPM;
Q: RNPM;
n: Conjunto de dados de entrada (treinamento);
vi: Registro que corresponde a saida correta (Professor) da RNPM;
x;: Registro do conjunto de treinamento.

Complementando a avaliacdo, em relacdo a acuricia, temos:

ac(Q)=1-MAD(Q)

ac: Percentual de acuracia (acertos) da RNPM.

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2011).

As equagoes, nos Quadros 18 e 19, satisfazem a avalizacdo de AM para RNPM, medindo
o quanto de iteracdes, acurdcia e erro, sendo obrigatério na averiguacdo de confiabilidade
para os algoritmos de treinamento. Dentro dessa perspectiva de medida de desempenho Faceli

et al.(2011) também orienta o uso da Matriz de Confusao.

Entretanto, em AM para RNPM, além de fazer uso de métricas para afericdo da saida de
dados, necessita-se garantir o maximo exploracdo dos dados de entrada, visando abrangéncia
de aprendizado. Nisso Silva et al. (2010) e Russel e Norvig (2013) destacam o método de
Validacao Cruzada de Dados (VCD).
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3.6.1 Matriz de Confusao

Destaca Witten et al. (2011) o custo de classifica¢Oes erradas, devido o apoio a tomada de
decisdo que € feito com base na AM para RNPM, considerando a consequéncia de acertar ou
errar por causa de uma resposta autdbnoma. Um método para averiguar o quanto o conhecimento

foi aprendido ou ficou confuso pela RNPM € a Matriz de Confusao.

Quadro 20: Modelo de Matriz de Confusdo para um Classificador com Trés Classes

Classificado | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 Onde: {CC,CE} € Z*

Classe 1 CC CE CE CC: Classificag¢ao Correta
Classe 2 CE CC CE CE: Classificacao Errada
Classe 3 CE CE CC Melhor Caso: CC > 1eCE =0

Fonte: Adaptado de Witten et al. (2011).

Entende-se em Witten et al. (2011) que a Matriz de Confusdo, Quadro 20, concentra os
acertos ou erros sobre o subconjunto V' de dados para validacao, usado como base de calculo
para averiguagdo da acurdcia. A classificacdo correta € contada na diagonal da matriz, se

estdo errados sdo subtraidos da diagonal e quantificado na linha e coluna referente ao erro.

Observa-se em Faceli et al. (2011) apud (Monard e Baranuskas, 2003), uma ampliacdo

de métricas sobre a matriz de confusao, para medir a AM para RNPM:

Quadro 21: Métricas sobre a Matriz de Confusao para Medi¢cao da AM para RNPM

Taxa de Erro (Er) da Classe: Taxa de Acerto (Ac) da Classe:

Classe n
>, CE
i=Classe 1 CCClasse 1
Erciasse 1 = Classe n AccClasse 1 = Classe n
CCClasse 1t Z CE CCClasse 1t Z CE
i=Classe 1 i=Classe 1

Taxa de Erro (Er) do Classificador: Taxa de Acerto (Ac) do Classificador:

ErClassif. = ACClassif. =

|Subconjunto de Validagao| |Subconjunto de Validagao|

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2011).

Finaliza-se, afirmando que as métricas do Quadro 21 sobre a Matriz de Confusao,
conforme o entendimento feito em Witten et al. (2011) e Facelietal. (2011), sdo métricas
indispensdveis para medir a AM da RNPM, observando a diagonal principal e valores acima e

a abaixo, para aferir confiabilidade da resposta e quantificar as taxas de erro e acerto.
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3.6.2 Validacao Cruzada de Dados (VCD) ou "K-Fold Cross-Validation"

Afirma Silva et al. (2010, p. 147) que a VCD € o "conjunto total de dados (amostras)
disponiveis é aleatoriamente dividido em duas partes, isto é, subconjunto de treinamento e

subconjunto de teste (validag¢ao)".

Observa-se duas técnicas em Silva et al. (2010) e Russel e Norvig (2013): na 1? os
dados sao divididos aleatoriamente por percentual "X" para treinamento e validacdo; ou, a 22
usa um nudmero "K" para divisdo dos dados, usando repetidas vezes com os registros,

alternando entre treino e validac@o, em repetidos treinamentos e validacdes dos dados.

Com foco na 1? técnica, cria-se dois subconjuntos, 7'e V, fazendo usoda equagéo:

(T: para treinamento ) V (60%, 70%, 80% ou 90%)

3.16
(V: para Validacao) V (40%, 30%, 20% ou 10%) (5.16)

Dados =T +V, onde {
Figura 24: Visao dos Dados para Treinamento e Validacdo pela Técnica Equagdo 3.16

Conjunto Total de Dados para Treinamento

I [ T4 [[§] Te T7 Ty Ty Tyo Iy I3 T'}5 = Experimento 1
I I I3 Is 7 T Tio [2 T3 [y [Cys|f-> Experimento 2
I I3 Ty |Is| T Ty [Cg) To Tho I'jo T3 Ty || Experimento3

|:| Amostra de dados para validacgao. I Resgistro com atributos.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010).

A 2% técnica de divisdo de dados, particiona os dados para treinamento e validagdo em
subconjuntos, T e V, onde todos os registros alternam entre 7' e V, que nas palavras de Russel e
Norvig (2013) podemos "obter uma estimativa precisa usando uma técnica chamada Validag¢ao

Cruzada com K-Repeticdes", usando valores de 5 ou 10 para o divisor K:

Dados

=S Total de subconjuntos para validacdo e treinamento. (3.17)

Figura 25: Visdo dos Dados em K Treinamentos e Validagdes pela Equagdo 3.17

Conjunto Total de Dados para Treinamento
|F| I Iz Iy F5| I's I'7 I's I'g I'jo T'11 T'ia I'iz T'ig I'y5 [ Experimento 1
[N To T3 Ty Ts [I6 I'7 T To Tyl Ty Tia Tis Tya Tys [ Experimento 2
I T2 T3 Ty Is T T7 Tg Tg T'yo [Ty Tia T3 iy Tys|— Experimento 3

|:| Amostra de dados para validagao. I Resgistro com atributos.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010).

Na Equacdo 3.16 e Figura 24 ou Equacdo 3.17 e Figura 25 - destaca Silva et al. (2010),
que a VCD processa melhor junto a RNPM em termos de acurécia, usando posi¢des diferentes
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de entrada de dados e validagdo, encontrando durante o treinamento uma melhor generalizacio

do conhecimento ao problema tratado.

O método de VCD busca validar a acuricia, alternando partes do conjunto de amostra
de dados, sendo o "dataset"preferencialmente dividido em K subconjuntos, conforme explica
Russel e Norvig (2013): "os valores populares de K sdao 5 e 10 - o suficiente para dar uma

estimativa que € estatisticamente provdvel que seja precisa". Entdo, usando de VCD

ou "10-Fold Cross-Validation", processando a Equacdo 3.2 com o conjunto os dados da

Figura 6, temos:

Tii Via
Iy Voo
Dadosp,,=| 131 Vio (3.3)

To1 Vioz

T subconjunto de dados para treinamento. V: subconjunto de dados para validacao.

Usando como entrada de dados a Matriz 3.3, o algoritmo para validacao de acuricia,

VCD com K-valida¢des ou "K-Fold Cross-Validation", compreende:

Algoritmo 3: Validacdo Cruzada com K-Repeti¢cdes(Dados,,, RNPM, K = 10)

Entrada: Dados,,,,: Matriz de dados do problema dividida em K-Repeti¢cdes.
RNPM: Rede Neural Perceptron Multicamadas.
Q: Vetor de saida de acurécia da RNPM.

Saida: Acurdcia Validada com K-Repeticoes.

1 inicio
2 Q; x=0;
3 para(i=0;i < K;i++)faca
4 RNPM = Back-Propagation(RNPM, Dados(T[K, 1]));
5 Qg = Acurdcia(RNPM, Dados(V[K,2)));
6 fim
L
7 Acuracia_Validada = (— Z Qi l;
K i=1

s fim
9 retorna Acurdcia_Validada.

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

Conclui-se que o Algoritmo 3 usa subconjuntos de dados de treinamento para validacao
da acurdcia de RNPM, executando a "K-Fold Cross-Validation", buscando diversificar os
dados para treinamento e validacdo, visando a generalizacdo da aprendizagem com permuta de

registros entre os subconjuntos de dados.
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3.7 Algoritmo de Uso da RNPM Apds o Aprendizado

A solucdo de um problema j4 aprendido por um RNPM, deve ser generalizado ou induzido
a outras instancias de problemas desconhecidos, mas pertencente a0 mesmo dominio de dados,
onde € capaz, segundo Witten et al. (2011, p. 29), de "buscar através de um espago de conceito

possivel, alguma descricao de conceito que se adapta aos dados".

Por isso que Luger (2013) destaca que os algoritmos de aprendizagem de maquina e
uma RNPM, através de uma abordagem conexionista, € treinada para capturar adequadamente a

resolucao de alguma tarefa, em vez de ser programada diretamente para dar a resposta.

O uso de uma RNPM ap6s o aprendizado, para a solu¢do de novos problemas ocorre pela

expressao Ysaida] = CRNPM](R[entrada de dados])> conforme o Algoritmo 4:

Algoritmo 4: Uso de RNPM P6s-Treinamento(R)

Entrada: R: Registro com atributos do problema [xo, x1, X2, ..., X].
Saida: Y,i4,: Resposta da RNPM ao problema.
1 inicio
2 51, 52, 53; // Camadas ocultas 1 e 2¢, e de saida 3¢ com os perceptrons.
3 N 1 ;\2, ;\3; // Saida dos perceptrons das camadas 19, 2¢ e 3¢,
4 W3y, = abrir aprendizagem(Qpesos); // Para as camadas 19, 2¢ e 3¢.
5 b3.n = abrir aprendizagem(Qpjas); // Para as camadas 1¢, 24 e 3“.
R L D]
6 para i=0;i< |01 |; i++) (91)(>\)[l] =tanh Z(fjw(o’j)) + b(O,i) ; fim
j=0

|
7 para (i =0;i< |6,]; i ++) (62).ON]i] = tanh Z((el).(x,w(l,j))) + b | fim

16,

=0
. T
8 | (63).00[0] = tanh| > (62).(X;@) +beo |
j=0
o | se((63).(X)[0]>0)Y = 1sendo Y =0; fim
10 retorna Y.,
11 fim

Fonte: Producdo do Autor (2017).

O Algoritmo 4 descreve o uso de uma RNPM em ambiente de producao. Uma
vez treinada, a RNPM consegue resolver outros problemas ndo vistos em época de
treinamento, desde que pertencente a0 mesmo dominio de problema.

Conclui-se entendendo que a RNPM treinada, € capaz de generalizar o conhecimento
aprendido para resolver novos problemas, com a capacidade de solucionar tarefas de
classificacao de dados.
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4 Proposta: Heuristica para Calcular
Pesos e Bias Iniciais (HeCl)

O algoritmo heuristico desenvolvido nesta pesquisa ¢ nomeado de Heur{stica para Calcular
Pesos e Bias Iniciais (HeCI). A HeCI computa os dados de treinamento de RNPM e retorna
pesos e bias iniciais para o ponto de partida do "Back-Propagation", controla parcialmente o
numero de épocas de treinamento da RNPM e altera pesos para sair de minimos locais -

diversificando a busca por mais acurdcia. A idéia central da HeCl:

* Ler dados de treinamento de RNPM e retornar pesos e bias em local estratégico dentro do

espago R" para o ponto de partida do "Back-Propagation".

* Controlar parcialmente o nimero de épocas de treinamento de RNPM pelo "Back-

Propagation", para sair de minimos locais e diversificar a busca por mais acurécia.

* Provocar o aumento de acurdcia de RNPM, aproximando ou encontrando o 6timo global,

pelo cdlculo inicial de pesos e bias, e pela diversidade de busca sobre os dados de treino.

Sendo os dados de treinamento de RNPM descrito em forma de Matriz,x,, projetados
no espaco R", a HeCI 1€ esses dados e retorna pesos e bias em local estratégico. A Figura @

ilustra o ponto de retorno da HeCI dentro do espaco R":

Figura 26: Ideia do Célculo da HeClI para Retorno de Pesos e Bias

> Maximo Global de Méaximo Local
Acurécia de Acuracia
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Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

A Figura @ ilustra os dados de treinamento da RNPM plotados no espago R”,

apresenta os minimos locais e a posicao de retorno de pesos e bias calculados pela HeCl.

A HeClI é composta por dois Métodos: HeCI_Start (calcula e retorna pesos e bias iniciais)
e HeCI_Control (controla parcialmente o nimero de €pocas de treinamento e altera pesos para

sair de minimos locais - diversificando a busca por mais acuricia).
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O pseudocddigo do algoritmo da HeCl:

Algoritmo 5: HeCl(set: inteiro, dataset: matrixix;)

Entrada: set: Varidvel de configuragdo para uso das Estratégias 1 ou 2.
dataset: Dados para o treinamento de RNPM.

( Hweights[][] e Hbias[][]: Matrizes de Pesos e Bias iniciais.
1 Comentario: { minXi e maxXi: Valores de minimo e mdximo de épocas de treinamento.

l divXi: Divisorde "maxXi" para controle parcial de épocas de treinamento.
[ Hweights[][] ] oo s e .
2 l Hbias[|[] J = HeCI_Start(set: inteiro, dataset: matrixj;y|)

3 RNPM = HeCI_Control(Hweights[][], Hbias[][], minXi, divXi, maxXi)

4 retorna RNPM treinada por Back-Propagation com HeCl

Fonte: Produgdo do Autor, 2017.

O Algoritmo 5/ descreve a HeCl com dois Métodos: HeCI_Start e HeCI_Control. A
HeCl € desenvolvida para calcular os pesos e bias iniciais para o "Back-Propagation" treinar a
RNPM, controlar o nimero de épocas de treinamento e sair deminimos locais - diversificando
a busca por mais acurdcia. A HeCI € inserida no algoritmo "Back-Propagation" em dois

pontos destintos, conforme descrito no fluxograma:

Figura 27: Descreve o Fluxograma do "Back-Propagation" com a HeCI
Incluséo da

Back-Propagation(RNPM, dataset)
HeCl_Start.

HeCl_Start p/ inicializar e

pesos e bias

12

HeCl_Control falso
%ﬁquanto (epoca < "n")

¢ verdadeiro

Controle Parcial
de epocas de
treinamento.

Computar dataset p/ RNPM
com pesos € bias.
Computar erro de saida.

retorna RNPM

verdadeiro

epoca = epoca +1 (erro< 0.001)

Atualizar pesos e
bias da RNPM.

Fonte: Adaptado de Rumelhart et ali( 1986)7eFaceli et al.7(201 1)) com a insercdo da HeCI.

A Figura[27|descreve a inicializacdo de Pesos e Bias pela HeCl para o "Back-Propagation”

treinar a RNPM e o controle parcial do nimero de épocas de treinamento.

O detalhamento da HeCI em conceitos, modelagem matematica, fluxograma, pseudocddi-

go e métodos sdo descritos adiante para entendimento da heuristica proposta.
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A HeClI usa os conceitos de:

1. Andlise de Componentes Principais (PCA);
2. Método dos Minimos Quadrados (MMQ);

3. Duas configuracdes estratégicas:
3.1 Pesos ndo normalizados por Distribui¢do Normal Gaussiana;

3.2 Pesos e Bias normalizados por Distribuicio Normal Gaussiana.

4. Controle Parcial do nimero de épocas de treinamento de RNPM.

A HeClI combina esses conceitos e computa e calcula o ponto inicial de pesos e bias
para o "Back-Propagation", controla parcialmente o treinamento de RNPM, de forma que
resulte em aproximacao ou excepcionalmente o 6timo global, e modifica pesos para sair de

minimos locais - diversificando a busca por mais acurécia.

4.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA segundo Jolliffe (2002), Johnstone e Lul (2009), e Jolliffe e Cadimal(2016)
1€ uma Matriz,x, numérica e retorna os elementos principais com maxima variacao € nao
correlacionados. A Decomposi¢io por Valor Singular (DVS) é calculada pela Algebra Linear

conforme [Lay| (2013)), para encontrar os componentes principais de uma matriz.

A HeCI usa PCA por causa da defini¢ao de Haykin (2001}, p. 433):

Um problema comum de reconhecimento estatistico de padrdes ¢ a selecdo das
caracteristicas ou extracdo de caracteristicas. A selecdo de caracteristicas se
refere a um processo no qual o espaco de dados € transformado em um espago
de caracteristicas que, em teoria, tem exatamente a mesma dimensdo que o
espaco original de dados. A andlise de componentes principais (...) €, portanto,
a escolha correta.

A HeClI computa a PCA para uma matriz By, de dados de treinamento de RNPM. Para

esse processamento ¢ usado os Processos 1, 2 e 3:

* Processo 1. Computa a normaliza¢do de dados por Z-Score:

xij -

n
‘g e o zscore(B 1% = 4.1
Média Aritmética: x = X; (Brxn) - 25 “.1)
j=1 z;j - Elemento da matriz normalizado.
i (xij — )E)Z x;j: Elemento da matriz.

Desvio Padriio: 5 = n— 1 n: Total de elementos.
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* Processo 2. Computa a transformacdo da matriz B,x, em uma matriz Ay, quadratica de

tamanho das colunas da matriz B e sem covariancia dos dados:

B: Matriz de dados.

B,{X,n [aji] = Buxnlai j]: Matriz Transposta de B. 4 BTB 42)
N': Total de linhas da matriz B (dividir por N — 1 extrai T N=1 )
a covariancia dos dados).
Multiplicagio das matrizes B! B:
-4 4 4
Dtata D Ko ) Xae
a=1 a=1 a=1
Xq Xp Xe b=1 c=1
Xa Xa Xa Xa 4 4 4
o PRCADIEADY
T a c
Bya| xo xp xp Xp | * Bax3 = A3y3 *hXa XbXb XbXe
Xq Xp Xe b:} b=1 b= %
)Cc )CC .Xc XC a= c=
Xq Xp Xc 4 4 4
D Fea Yy KeXy ) e
c=1 c=1 c=1
a=1 b=1

Processo 3. Computa a Decomposicao de Valor Singular (DVS) do resultado da Equagao
4.2] sendo a matriz A,x, os dados de entrada para a DVS:

DVS(Apxn) = UDVT (4.3)
U: uma Matriz Ortogonal.
D: uma Matriz Diagonal.

V7': uma Matriz Ortogonal Transposta.

Segue-se com o célculo da matriz Ortogonal U. Sendo o resultado da Equagdo [4.2]a

a b c
matriz A3,3=| d a e |, calcula-se o determinante:
f g a
a b c a—A b c
det(A-Al)=|d a e |= d a-1 e 4.4)
f g a f g a-4
A: incognita.
1 00
I: Matriz Identidade I3,3=| 0 1 O [, de mesmo tamanho da matriz As3,3.
0 01

Aplicando a regra de Sarrus, segundo Kolman e Hill (2014)/ na Matriz @, repete-se as

duas primeiras colunas no lado direito da matriz e calcula-se as diagonais Principal e Secundaria:

S= Sarrus(A - /lI)Diag.Principal - SarruS(A - /lI)Diag.Secundria

(4.5)
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Resultado da regra de Sarrus:

a-1 b c | a=-41 b
S = Sarrus(det(A—AI)) = d a-1 e | d a-A (4.6)
foog a=a 1| f g

n

SDiag.Principal = Z XiYjZk 4.7)
principal=1
n
SDiag.Secundria = Z XiYjlk (4.8)
secundaria=1
det(S) = SDiag.Principal - SDiag.Secundria (49)

O determinante da Equagdo[4.9]¢ igual a um polinémio de ordem trés, e o resultado

sao as raizes A, Ay, A3.

Consequentemente, A1, Ao, A3 sdo Autovalores da matriz A. Pela teoria dos Sistemas
Lineares, € feito o cdlculo dos Autovetores associando os Autovalores, ou seja, para o vetor
v =[x, y, z], calcula-se:

(A-AHvy =0 (4.10)

O desenvolvendo a Equacdo {.10] resulta em um sistema linear:

a-1 b c X
A3z = d a-1 e |y | =
f g a—-4 z

(4.11)

oS O O

Com isso, calcula-se os Autovetores vi, v, v3 associados a cada um dos Autovalores

Ay, Az, A3. Para demonstracao do modelo, considere que A = 2a, entdo calcula-se:

a—2a b c -a b ¢ X 0
A3z = d a-2a e = d —a e |*x[y|=]0 (4.12)
f g a-2a f g -a Z 0
A Equagdo {.12]resulta em um Sistema Linear:
—ax + by +cz =0
dx —ay +ez =0 (4.13)
fx+gy—az=0

Resolvendo o Sistema , temos: x = ay, y = 1, = 01. Entdo, o vl = [a1, B1, 61] €0
Autovetor associado ao Autovalor A;.
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Em seguida calcula-se a norma do vetor v1:

0=vl]| =4 > (1)? (4.14)
i=1

Para calcular a primeira linha u1 da matriz Ortogonal U, referente a matriz A, divide-se

cada elemento de v1 pelo 6 da Equagido[d.14] que é norma de v1. Entdo temos:

- [vll V12 v13]
ul =

s T o T o 4.15
0 0 0 ( )

As outras linhas, vetores u2 e u3, sdo calculadas pela mesma sequéncia de célculo de ul,

pelas Equagdes [4.4]até af.15] Assim procedendo, temos a matriz Ortogonal:
ul
U=| w2 (4.16)
u3
Para calcular a matriz Diagonal D, referente a matriz A, multiplica-se:

D=U"'AU 4.17)

U: Matriz Ortogonal calculada na Equagao[4.16]
A: Matriz quadrética calculada na Equagaod.2]

Para calcular a matriz Ortogonal Transporta VT referente a matriz A, faz-se:
v =yuT (4.18)

U: Matriz Ortogonal calculada na Equagao

Com a conclusio dos Processos 1, 2 e 3, sobre a matriz A,x;, = UDVT, entao tem-se que

os Componentes Principais sio os valores da matriz V7 da Equacio

A HeCI computa a PCA para cada uma das classes, buscando reconhecer o padrdo para
classificar os dados. Para exemplificar o processamento da HeCl, considere trés Classes K, Y e

W, sendo seus componentes principais as matrizes K33, ¥3,3 € W3,3:

ar by ¢ ay by ¢y ay, b, cy
K33 = dk €k fk Y33 = dy €y fy W33 = dw €y fw
8k hip i 8y /’ly iy 8w hy iy

A HeClI separa cada uma das classes em matrizes separadas, acrescenta duas colunas a

direita de cada matriz, uma coluna igual a 1 (valor para cdlculo do Bias) e outra coluna igual a 4
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(porque a Tangente Hiperbdlica de 4 € igual a 0,999) para a resposta do perceptron. O perceptron

retorna [0 > x < 1], entdo 0,999 € igual a classificacdo dos dados na respectiva Classe.

As matrizes K3,3, Y33 € W3,3 passam a ter a estrutura numérica:

ar by cx 1 4 ay by ¢, 1 4 ay by, ¢, 1 4
Kiz=|dy ex fi 1 4 Y33 = dy ey fy 1 4 Wiis=|d, e, fin 1 4
gr hx i 1 4 8y /’ly iy 1 4 gw hy i, 1 4

Na sequéncia, faz-se a unido das trés matrizes para cada Classe referente as matrizes
K, Y e W, sendo que registros de outras classes recebe o valor zero na tltima coluna (porque
a Tangente Hiperbdlica de O € igual a 0) para a resposta do perceptron. As matrizes sao

transformadas em:

[ ar by ¢ 1 4 ] [ ar by ¢ 1 0 ] [ ar by ¢ 1 0 ]
dp ex fr 1 4 de e fi 10 de ex fi 10
8k hk ik 1 4 8k hk Uk 1 0O 8k hk Lk 1 0O
ay by, ¢, 1 0 ay, by, ¢, 1 4 ay by, ¢, 1 0
Ksyo=|dy e, f, 1 0| Ysxo=|dy, e, f, 1 4| Wsyo=|dy, e, f, 10
gy hy i, 1 0 gy hy iy, 1 4 gy hy i, 1 0
a, b, ¢, 1 0 a, b, ¢, 1 0 a, b, ¢, 1 4
dy, e, fiw 1 0 dy e, fiw 1 0 dy, e, fnw 1 4
| gw hw i 1 0 | gw hw i 1 0 | gw hw 0w 1 4

O préximo passo € calcular os coeficiente comuns para cada matriz, onde destaca-se a
classificacdo de uma classe entres as outras classes. O célculo dos coeficiente para a aproximagao
de [4V Registros € Classe]| e [0V Registros ¢ Classe] é processando pelo Método dos
Minimos Quadrados.

4.2 Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

Segundo Markovsky e Huffel (2007), Chapra e Canale| (2009) e Silva et al. (2015), o
MMQ calcula os coeficiente multiplicadores comuns para as colunas de uma matriz X,x, de
dados € R. As operacoes de multiplicagdo, transposta e inversa sdo calculadas com a matriz de

dados, e um vetor R € R de igualdade ou rétulo (resposta do perceptron) para os dados.

A HeCI usa MMQ por causa da possibilidade de calcular coeficiente de matrizes nao

quadraticas, ou seja, Matriz;x,. O cdlculo desses coeficientes é processado pela Equagio:
Coeficientes = (X" « X)™' (X" «R) (4.19)

X: Matriz de dados.

R: Vetor com o rétulo das classes para os dados (Resposta do perceptron).
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Entéo, preparando os dados das matrizes referente as Classes K, Y e W, para o cédlculo

do MMQ, transforma-se cada matriz em duas. Transformando a matriz K5,9 em X;x, € Ryxi:

[ ar by oo 1] [ 4]
di er fi 1 4
gk hx ir 1 4
ay by ¢, 1 0

Xoxn = | dy ey f 1 (4.20) Ruxi=| 0 421)

gy hy i, 1 0
a, by, c, 1 0
dy, e, fn 1 0

| gw hw Gy 1] | 0

Aplicando a Equacao [.19)a matriz Xy,9 (#.20)) e ao vetor Ri[9 (4]21), temos:
coeficientes K = Zl = [c1, ¢, €3, C4], Sendo o Bias = ¢4 (4.22)

Repetindo o cdlculo do MMQ, para as matrizes Ys,9 € Ws,9, aplicando a Equacao [m temos:
coeficientes Y = 52 =[c1, ¢, €3, C4], Sendo o Bias = ¢4 (4.23)

coeficientes W = 53 = [c1, ¢2, 3, c4], Sendo o Bias = ¢4 (4.24)

Conclui-se com a montagem da matriz de Pesos e Bias de cada vetor A:
A
Pesos e Bias = Zz (4.25)
Ay

Portanto, a matriz de Pesos e Bias [4.25 contém os Pesos e Bias iniciais.

4.3 Duas Configuracoes Estratégicas

Segundo Gebser et al. (2013)) e Russel e Norvig| (2013), a heuristica pode usar alguma
configuracao estratégica para melhor customizacao da busca por solugdo préxima ou exata ao
6timo global. Partindo dessa defini¢do, a HeClI usa duas estratégias distintas, para a matriz de

Pesos na camada oculta da RNPM:

1. Ndo normalizar a matriz de Pesos com Distribuicdo Normal Gaussiana, usando a
Fungio #.26 de Densidade de Probabilidade; ou

2. Normalizar a matriz de Pesos com Distribui¢ao Normal Gaussiana, usando a Funcao
de Densidade de Probabilidade.
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Essas duas estratégias foram desenvolvidas por causa da observagdo em laboratério do

comportamento geométrico e estatistico dos dados de treinamento da RNPM.

rn

Para alguns "Dataset’s", os coeficientes do MMQ sobre a matriz de Componentes
Principais, igualando-os aos Pesos e Bias iniciais, resultaram em alta acurdcia da RNPM treinada

por "Back-Propagation”.

Entretanto, para outros "Dataset’s", somente foi alcancada a alta acurdcia de RNPM
treinada por "Back-Propagation”, quando os coeficientes igualando-os aos Pesos e Bias iniciais,

foram normalizados pela Distribuicdo Normal Gaussiana.

A Distribuicao Normal Gaussiana entendida em Walpole et al. (2011) e [MathWorks
(2016)), corresponde ao comportamento do efeito agregado de amostras aleatdrias e independentes
de dados, modelando um conjunto de nimeros em torno de uma tendéncia. Nesses dados é
possivel calcular a probabilidade relativa de uma varidvel aleatéria acontecer, com o uso da

Funcdo de Densidade de Probabilidade (PDF):

R 1 ()
PDF(3) = 5= (i) (4.26)
oVN2r
X e x;: Vetor numérico € R e Elemento do vetor.
e: Constante Matematica de Euler = 2,7182.

nr: Constante Matematica Pi = 2,1415.

n
. X;

Zi=177 . Média Aritmética dos dados do vetor.
n

/ " (x— )
o= Lll'u): Desvio padrao dos dados do vetor.
n f—

A HeClI usa a Fungdo 4.26| porque transforma os dados mantendo a sua probabilidade,
diminuindo a média, o desvio padrdo e a norma do vetor de pesos e bias. Com isso foi evitado
a saturacdo da funcdo de ativac@o do perceptron, e também capturado a concentragdo tendenciosa
dos dados. Por exemplo, um vetor:

vl = [0,0201 0,3104 0,7882 0,4701 0,7933 0,3420 0,7727 0,4908], caracteristicas:
Meédia Aritm.: 0,4984 Desvio Padrao: 0,2766 Norma: 1,5885 Meédia Geom.: 0,3524

Agora, v1 normalizado pela Fung¢do

vl = [0,3989 0,3802 0,2924 0,3572 0,2912 0,3763 0,2960 0,3537], caracteristicas:
Meédia Aritm: 0,3432 Desvio Padrao: 0,0437 Norma: 0,9777 Média Geom.: 0,3407

A normalizagdo do vetor vl pela Fungao transforma os dados, diminuindo a média
Aritmética e Geométrica, a Norma e o Desvio Padrdo, causando melhor concentracio dos dados
para o descobrimento de um padrdo. O uso da normalizag@o dos pesos e bias iniciais resultou em
maior acurdcia em alguns "Dataset’s" usados nos experimentos, e por outro lado a normaliza¢do

somente de pesos provocou a saida de minimos locais.
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4.3.1 Estratégia 1: Pesos Nao Normalizados por Distribuigdo Normal
A
A Estratégia "Set 1" da HeCI usa a matriz de Pesos e Bias A, | calculada na Equacdo
As
[4.25] sendo os pesos para a camada oculta da RNPM nio normalizados pela Funcao 4.26] a

ultima coluna dos vetores corresponde aos Bias.

Ap6s esses cdlculos, sdo retornados os Pesos ndo normalizados para a camada
oculta, e os Bias normalizados, para o ponto de partida do "Back-Propagation" no treina-
mento de RNPM.

4.3.2 Estratégia 2: Pesos e Bias Normalizados por Distribuicao Normal
A
A Estratégia "Set 2" da HeCI usa uma matriz de Pesos e Bias A, | calculada na
Ay
Equagdo[4.25] sendo todos os Pesos de todas as camadas da RNPM normalizados pela Fungdo

4.26] a dltima coluna dos vetores corresponde aos Bias.

Ap6s esses célculos, sdo retornados os Pesos e os Bias normalizados para todas as

camadas, para o ponto de partida do "Back-Propagation" no treinamento de RNPM.

4.4 O Retorno de Pesos e Bias para as Camadas da RNPM

A HeCl retorna Pesos e Bias, respectivamente para as Camadas Oculta e de Saida da
RNPM:

pesoy1 pesol2 tee pesol n-1 biasl,n
pesoy1 pesoip -+ pesoy,-1 biasyy, A
Perceptrons,x, = | pesoi1 pesois e pesoy -1 biasi, | =Pesos e Bias | A,

As

peso, | pesonn peson3 pesonn,—1 bias,,

Segundo entendimento feito em Haykin| (2001} p. 188-205), o "Back-Propagation" atualiza
os perceptron da Camada de Saida diretamente, e os da Camada Oculta sdo atualizados por

estimativa de erro, sendo fécil o ajuste numérico na Camada de Saida e dificil na Camada Oculta.

Na Camada de Saida (aprendizagem Supervisionada), € feito o ajuste direto para o valor
de resposta do perceptron, pelo cdlculo da funcdo de erro; entretanto para os perceptrons da
Camada Oculta, o ajuste € feito por retropropagacao, estimando um valor conforme os dados de

entrada, aproximando uma resposta adequada aos perceptrons da camada seguinte.

Por essa razdo, a HeCI optou por retornar os pesos e bias para a Camada Oculta da RNPM,

e para a Camada de Saida o valor da Fung¢do {.26, com o pardmetro zero, PDF(0) = 0,3989,



Capitulo 4. Proposta: Heuristica para Calcular Pesos e Bias Iniciais (HeCI) 75

referente a densidade de probabilidade da Distribuicao Normal de Gauss. O valor "0" foi usado
por causa da matriz de Dados de treinamento estd normalizado com Z-Score, Equagao .1} e

porque € o centro no eixo das Abcissa do grafico em formato de Sino da Distribuicdo Gaussiana.

O Valor de retorno da HeCl para os perceptron da Camada de Saida:

[ PDF(0),; PDF(0)» -+  PDF()i,-i PDF(0)., |
PDF(0);; PDF(0)2 PDF(0);,-1 PDF(0)1,

Perceptronsmxn = PDF(O)Ll PDF(O)LZ cee PDF(O)l,n_l PDF(O)Ln

PDF(O)n,l PDF(O)n,Z PDF(O)n,S PDF(O)n,n—l PDF(O)n,n

PDF(0): Funcio de Densidade de Probabilidade da Distribuicdo Normal de Gauss, com entrada
"0" e saida igual a 0,39894228, conforme Fungdo @.26|.

Conlui-se, que a HeClI de acordo com a estratégia configurada, retorna os Pesos e Bias
iniciais normalizados ou ndo normalizados, para o ponto de partido do "Back-Propagation"

processar o treinamento de RNPM, para reconhecimento de padrdes e classificar dados.

4.5 Controle Parcial do Niimero de Epocas de Treinamento
da RNPM

O objetivo do Controle Parcial € diversificar a busca por solu¢dao aproximada ou exata ao

6tima global, usando nimeros fraciondrios do total de épocas de treinamento.

Esse Controle Parcial € por causa do grande nimero de épocas de treinamento usado
pelo "Back-Propagation" e convergéncia para minimos locais, segundo entendimento feito em
Haykin (2001), Faceli et al.| (2011)), Russel e Norvig| (2013)) e Luger| (2013)).

O padrao do "Back-Propagation" é configurar um niimero "n" de épocas de treinamento e
um erro pequeno, por exemplo, Epocas = 9000 e Erro < 107>, e treinar a RNPM até que uma das

duas condi¢Oes sejam satisfeitas, entdo parar o treinamento.

No entanto, o Controle Parcial na HeClI cria um vetor de épocas e verifica a melhor
acurécia a cada "n" épocas. Esse vetor € calculado dividindo o total de épocas por 10007, para
parceladamente verificar se a acurdcia melhorou ou piorou, modificar os pesos para diversificar

a busca por mais acuricia e sair de minimos locais.

O uso do divisor = ”1000” € devido os experimentos apontarem que até "2000" €pocas
de treinamento, a fun¢do de erro é minimizada, e que depois até ”’1000”, o "Back-Propagation”
quase sempre fica preso em algum minimo local. Por isso, apds as primeiras "2000" épocas e

ao passo de 710007, € avaliada a acurdcia e diversificado os pesos para sair de minimos locais.

Portanto, em Epocas = "9000" de treinamento para o "Back-Propagation", temos o célculo do
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controle parcial na HeCl:

9000

1000 =9-1, Entao um vetor de 8 elementos para a HeCl =2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9] %1000

(4.27)

(-1): Menos Um por causa das primeiras 2000 épocas configuradas no "Back-Propagation".

A HeCl, a partir de "2000" e a cada "1000" épocas, conforme a Equacéo verifica
a acurdcia e diversifica os pesos das Camadas Oculta e de Saida da RNPM, dividindo todos
os pesos de todas as camadas por "100" , normalizando com a Fun¢do PDF(), Equacao .26 e

retornando o treinamento ao "Back-Propagation" para mais "1000" épocas.

O uso do divisor = "100" € para evitar a saturagdo do perceptron, diminuindo o valor dos

pesos em duas casas decimais.

Com isso, a diversidade de procura por mais acurdcia € controlada parcialmente por
épocas de treinamento, e o beneficio de valores pequenos distribuidos normalmente pela func¢ao

de Densidade de Probabilidade € usada com éxito.

4.6 Notacao da HeCl

A notacgdo usada pela HeCl:

Quadro 22: Notagdo, simbolos, abreviaturas e acrondmos usado pela HeCI

Simbolos, Abreviaturas, Acrondmos ou Nomes

Significado

RNPM

RNPM.trainEpochs

RNPM.acc, RNPM.allLayers.allWeights
minXi (minimo) e maxXi (mdximo)
divXi

set

dataset

class, data

dataTrain[], pcaClass[]

PCA(, ¥

SVD

u, o

pcaClass|[]

MMQ, T, 06

PDF

()

Hweights, Hbias

vectorXi, idXi

configure

trainEpochs

epochs, diversify, loop, n, valueAcc

Varidvel da Rede Neural Perceptron Multicamadas.
Varidvel de épocas de treinamento.

Acuricia da RNPM e Pesos de todas as camadas.
Valores para épocas de treinamento.

Divisor para controle parcial de épocas de treinamento.
Varidvel de configuracio para uso das Estratégias 1 ou 2.
Dados para o treinamento de RNPM.

Indices usado nas classes rotuladas.

Vetor de matrizes de dados de treinamento de RNPM.
Funcdo de Andlises de Componentes Principais.
Decomposicao Singular de Valor da matriz de dados.
Média Aritmética e desvio padrdo.

Vetor de matrizes de Andlises de Componentes Principais.
Meétodo dos Minimos Quadrados e parimetros de entrada.
Funcdo de Densidade de Probabilidade da Distribuigao.
Pardmetro de entrada da fungcdo PDF().

Matrizes de Pesos e Bias das camadas da RNPM.

Vetor de épocas de treinamento e indice do vetor.
Fungdo para atribuir os pesos e bias iniciais na RNPM.
Epocas de treinamento do "Back-Propagation".
Varidveis dindmicas do tipo real, inteiro e 16gico.

Fonte: Produ¢do do Autor, 2017.

O Quadro 22 descreve a notacdo usada pela HeCI em fluxogramas e pseudoc6digos.
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4.7 Fluxogramas da HeCl

Os fluxogramas do processamento de dados da HeClI sdo:

Figura 28: Descri¢do do Fluxograma da HeCI: Método HeClI_Start

@Igoritmo HeCl_Start(Set = 1 or 2, datase)

ﬁara class=1to "n\q—)/ dataTrain[class][] = dataset(class) / i

A Y

pcaClass[class].append(bias) = 1 ¢ pcaClass[class][] =
pcaClass[class].append(label class) = 4 PCA(dataTrain[class][])

Etapa 2

delta = MMQ (dataClass[data][menus last column],
dataClass[data][last column])

_____ i —

Configuragéo Hweights[1] = deltafall (row, column - last column)]

‘1’5: ;Stfa‘égias Hbias[1] = delta[all (row, last column)]

Y

1 Hweights[2][] = PDF (Matriz de zeros)
Set==(1o0r2) Hbias[1][] = PDF(Hbias[1][])
Hbias[2][] = PDF (Matriz de zeros)

) Etapa 3

Hweights[1][] = PDF(Hweights[1][])
Hweights[2][] = PDF(Matrix of zeros)
Hbias[1][] = PDF(Hbias[1][])
Hbias[2][] = PDF(Matrix of zeros)

Retorna HeCl_Control
(Hweightsf[][], Hbias[][],
minXi, divXi, maxXi)

Fonte: Produgdo do Autor, 2017.
A Figura[28] apresenta o fluxograma do Método HeCI_Start:

» Etapa 1. Inicia a separacdo das classes em matrizes, calcula a Andlise de Componentes

Principais e acrescenta duas colunas a matriz de cada classe: o Bias e o rétulo dos dados.

» Etapa 2. O vetor bidimencial "dataClass" recebe todas as classes. Cada matriz de uma
classe recebe todas as outras classes igualando o rétulo dos dados das outras classes a zero

e € feito o calculo dos coeficientes usando o Método dos Minimos Quadrados.

» Etapa 3. Executa-se a Estratégia "Set = (1 ou 2)" e retorna o Método HeCI_Control.
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Figura 29: Descricao do Fluxograma da HeCl: Método HeCI_Control

2. Algoritmo HeCl_Control(Hweights[][], Hbias[][],
minXi, divXi, maxXi)

v

RNPM = configure(RNPM, Hweights, Hbias) L )
RNPM.trainEpochs = minXi X1 = Epaasn de Ineinanmeric. Etapa 1
RNPMnow = RNPM Valores para parametros:
valueAcc = epochs = 0 sy
vectorXi = [2, 3, 4, 5,6, 7, 8, 9] * 1000 e 1000
=1 JxXi = 2000 or 9000
accuracy = diversify = loop = True MEXAL = or
pa:erz ?gti:lg WRepitaW—) [RNPM, trainEpochs] =
|e e Back-propagation(RNPM, dataset)
A epochs = epochs + trainEpochs
Validagio Treinamento
Cruzada. de RNPM. A
True
RNPMNnow = RNPM RNPM.acc >
ValueAcc = RNPM.acc ValueAcc
Aguardando
a melhor
acuracia.
Condigéo de
Controle. verdadeiro Eta pa 2
(epochs == maxXi)
diversificar or
(RNPM.acc == 100) Etapa 3
verdadeiro
RNPM.allLayers.allWeights = -
PDF((RNPM.allLayers.allWeights/100)) loop = falso
RNPM.trainEpochs = vectorXi(idXi) - epochs
If (idXi < divXi) then idXi = idXi + 1
V True

False
i save to file (1..10-Fold) of .
{ fim J €| RNPMNnow(1..10-Fold) <_t Until loop J—

Getorna RNPM treinada por Back-propagation com HeCD

Fonte: Produgdo do Autor, 2017.

A Figura[29|apresenta o fluxograma do Método HeCI_Control:

* Etapa 1. Inicializa-se varidveis, a "RNPM" com os pesos e bias iniciais e o vetor de
controle parcial de épocas de treinamento;

n._n

» Etapa 2. Executa-se a validacao cruzada 10-Fold. Ap6s "n" épocas de treinamento €
decidido parar ou continuar, com base no valor total de épocas ou mdaxima acurécia.
Caso continue a busca por mais acuricia, os pesos de todas as camadas sdo divididos por
100, normalizados e repassados a RNPM para o "Back-Propagation" continuar o treino.

» Etapa 3. Por fim, salva os arquivos de dados de pesos e bias, e retorna uma "RNPM"

treinada por "Back-Propagation" usando a HeCl.
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4.8 Meétodos da HeCl: HeCl_Start e HeCl_Control

O pseudocddigo do Método HeCl_Start:

Algoritmo 6: HeCI_Start(set: inteiro, dataset: matriz[;x j))

Retorna: Carrega a HeCI_Control()

paraclass < 1 até total classes rotuladas faca
dataTrain[class][matrix|;x ;)] = dataset(¥ row, V column) € class;

1
2
3 fungé@o Principal_Component_Analysis(
4 Y : dataTrain[class][matrix;x;))

5 // A funcdo PCA() usa internamente SVD.
6

7

8

9

pcaClass(class][matrixjx ;] = PCA(Y);
retorna pcaClass
// Inserir nos dados de treinamento um multiplicador para o "bias" e
// aresposta = 4 para o perceptron (porque tanh(4)=0.999).
10 pcaClass[class][(V row)].append(rigth column = 1);
1 pcaClass[class][(V row)].append(rigth column = 4);

12 fim

13 paradata < 1 até fotal classes rotuladas faca

14 para class < 1 até ftotal classes rotuladas faca

15 dataClass[data] .append(pcaClass[class][matriz|jx;]);
16 Se data # class Entao

17 // Desired answer to other classes

18 dataClass[data][(V (row, (last column))) # class] = 0;
19 fim

20 fim

21 fung8o Method_Lest_Squares(

22 ®: dataClass[data][N (row, column - last column)],

23 I': dataClass[data][VN (row, last column)])

24 | Auxj = (O x0) " «(@7 «1);

25 retorna A

26 fim

27 Hweights[1][matriz|ix )] = Alix;)(¥ (row, column - last column));
28 Hbias[1][matriz|ixj] = Alx; (¥ (row, last column));

29 funGdo PDF = Probability_Density_Function(®: matriz|;x;|)
1 - (@-p)?
30 Quatrizygy = ——=¢€ 207 H
maitri [X./] o '—27r
31 retorna Q)

32 //Hweights[1] and Hbias[1] are of the hidden layer.

33 //Hweights[2] and Hbias[2] are of the output layer.

34 Se (Set = 1) entao

35 ‘ // Nao normalizar Hweights[1][matriz]

36 senao // (Set = 2)

37 ‘ Hweights[1][matriz] = PDF(Hweights[1][matriz]);
38 end

, sendo —oco < @ < +00.

39 Hweights[2][matriz]| = PDF((matriz de zeros));
40 Hbias[1][matriz] = PDF(Hbias[1][matriz]);
41 Hbias[2]|[matriz] = PDF((matriz de zeros));

42 retorna HeCI_Control(Hweights[ ][], Hbias[ ][], minXi, divXi, maxXi);

Fonte: Produgdo do Autor, 2017.

O Algoritmo 6 descreve o pseudocodigo do Método HeCl_Start, sendo:
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I. As Linhas (1-12) Bloco de repeticdo para a separacdo em matrizes das classes rotuladas:

L.I. A Linha (2) as classes rotuladas sdo separadas em matrizes;
LII. As Linhas (3-7) extrai os componentes principais de cada classe;
LII. A Linha (10) cria uma coluna para multiplicacdo de Bias;

LIV. A Linha (11) cria uma coluna para a resposta desejada do perceptron.

II. As Linhas (13-20) Bloco de repeti¢ao para atribuir zero ao rétulo da classe diferente da
classe atual:

ILI. A Linha (15) Vetor de matrizes de todas as classes, cada matriz destaca a
classificacdo de uma classe;

ILII. A Linha (18) Para o vetor de matrizes de todas as classes, a classe diferente da
classe em destaque recebe "0" zero.

III. As Linhas (21-25) Bloco de repeticao para calcular o Método dos Minimos Quadrados:
III.I. As Linhas (21-26) Funcao de cédlculo do Método de Minimos Quadrados.

IV. A Linha (27) Matriz somente com os Pesos para o inicio da "Back-Propagation".

V. A Linha (28) Matriz somente com os Bias para o inicio da "Back-Propagation".

VI. As Linhas (29-31) Fun¢do Gaussiana para a normalizac¢do de Pesos e Bias.

Dependendo da escolha da Estratégia, configuragdo "Set € (1 ou 2)", o Método HeCI_Start
computa o processamento:

I. AsLinhas (34-38) Funcdao de Densidade de Probabilidade para normalizacdo de
pesos da camada oculta da RNPM;

II. As Linhas (39-41) os pesos da camada de saida e todos os bias de todas as camadas
sdo normalizados pela Fun¢do de Densidade de Probabilidade Gaussiana.

Na Linha (42), é executado o Método HeCI_Control, repassando os parametros:
1) Hweights[][]: Matriz de Pesos iniciais.

2) Hbias[][]: Matriz de Bias iniciais.

3) minXi: Valor minimo de épocas de treinamento.

4) maxXi: Valor maximo de épocas de treinamento.

5) divXi: Divisor de "maxXi" para controle parcial de épocas de treinamento.

Esses parametros sao exigidos pela HeCI_Control para atribui¢do dos valores de Pesos
e Bias iniciais a RNPM, controle parcial do nimero de épocas de treinamento e sair de

minimos locais - diversificando a busca por mais acurdcia. O pseudocédigo do Método
HeCI_Control:
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Algoritmo 7: HeCI_Control(Hweights([][lix;), Hbias[][]ix;), minXi, divXi, maxXi)

o R NN R W N -

e
N =

e
N U A W

DD b e
S e X 3

21

22
23
24
25
26
27
28

29
30

31

Retorna: RNPM trainada por "Back-Propagation" com HeCl.
RNPM = configure(RNPM, Hweights[][], Hbias[][]);

RNPM.trainEpochs = minXi;
RNPMNnow = RNPM;

valueAcc = epochs = 0;

vectorXi = [2, 3,4, 5, 6,7, 8, 9] * 1000;
idXi=1;

diversify = loop = True;

// Validag@o cruzada igual a 10-Fold.
para Fold = I até 10 faca

repita

[RNPM, trainEpochs] = Back-Propagation(RNPM, dataset);
epochs = epochs + trainEpochs;

se RNPM.acc > valueAcc entao
valueAcc = RNPM.acc;
RNPMNnow = RNPM;

fim

se (epochs = maxXi) or (RNPM.acc = 100) entao
‘ loop = False;

senao

se diversify = True entao

RNPM.allLayers.allWeights = PDF((
RNPM.trainEpochs = vectorXi(idXi) - epochs;
se idXi < divXi entao

idXi =idXi + 1;
fim

RNPM.allLayers.allWeightss
100

));

fim
fim

até (loop = True),
save file(1..10) de RNPMNnow(1..10-Fold);

fim

retorna RNPM trainada por Back-Propagation with HeCI

Fonte: Producdo do Autor, 2017.

O Algoritmo 7 descreve o pseudocédigo do Método HeCI_Control, sendo:

I. As Linhas (1-7) configura varidveis e a RNPM com os Pesos e Bias iniciais.

II. A Linha (11) executa o "Back-Propagation" com validac¢ao cruzada 10 vezes
para a acurécia.

III. As Linhas (13-16) guarda a RNPM de melhor acuricia.
IV. As Linhas (17-27) controla parcialmente o nimero de época de treinamento.
V. A Linha (29) salva em arquivo os pesos e bias da RNPM treinada.

IV. A Linha (31) retorna uma RNPM treinada por "Back-Propagation" + HeClI.
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4.9 Inclusao da HeCl dentro da Aprendizagem de Maquina

(AM)

Fluxo descritivo de contexto de Aprendizagem de Mdaquina e inclusao da HeClI dentro

desse contexto:

Figura 30: Inclusdao da HeCI em um Contexto de Aprendizagem de Maquina

1 - Quem vai aprender?

v

Rede Neural
Perceptron Multicamadas

2 - Qual aforma de Aprendizagem?

-
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<_
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5 - Como organizar o conteudo?
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Normalizagdo de Dados
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Fungéo de Erro Quadratico
Médio

7 - Como validar a aprendizagem?

v

Validagao Cruzada "10-Fold"
da Acuracia

8 - Por onde comecar a ensinar
dentro do espaco de dados de
treinamento?

TI111111

Objetivo da Pesquisa:

Desenvolvimento e Aplicagdo de uma Heuristica
para indicar o ponto de inicio da aprendizagem.

v

Proposta:

Heuristica para Calcular Pesos e Bias Iniciais (HeCl)

Fonte: Adaptado de Haykin|(2001), Faceli et al.|(2011)), Russel e Norvig (2013)) e Luger| (2013).

A Figura[30|descreve um contexto de Aprendizagem de Maquina para RNPM, conforme
o entendimento feito em |Haykin| (2001), Faceli et al. (2011), Russel e Norvig (2013) e Luger

(2013)), e a inclusao da HeClI nesse contexto.

Por fim, a HeClI € inserida nesse contexto para computar os dados de treinamento de

RNPM e retornar pesos e bias iniciais para o ponto de partida do "Back-Propagation",

controlando parcialmente o niimero de épocas de treinamento da RNPM e alterando pesos para

sair de minimos locais - diversificando a busca por mais acuricia.
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5 Experimentos Computacionais

Os Experimentos Computacionais foram realizados para investigar e comparar resultados
de algoritmos da literatura cientifica com o algoritmo desenvolvido nessa pesquisa. Nas palavras
de Mcgeoch (2012) experimentos com algoritmos € uma abordagem feita em laboratorio,
enfatizando o controle de parametros, o isolamento de componentes-chave, a construcao de

modelos e a analise estatistica.

A investiga¢do realizou o trabalho de laboratdrio em busca de resposta ao problema de
pesquisa conforme Secao [I.1}

Quais valores inicializar pesos e bias para o "Back-Propagation" convergir para
a maxima acurdcia?

Sendo a resposta investigada sob a 6tica das hipéteses H e H), levantadas na Secao|1.3

Hoy: Inicializar pesos e bias com nimeros Aleatdrios ou método Heuristico é
equivalente em acurdcia e tempo de treinamento.

H,: Inicializar pesos e bias com nimeros Aleatérios ou método Heuristico é
diferente em acurdcia e tempo de treinamento.

Dada a conclusdo do processamento de dados, os resultados sdo analisados e comparados

pela Estatistica Descritiva e Inferencial.

5.1 Materiais Usados nos Experimentos

5.1.1 O Ambiente Computacional de "Hardware" e "Software" Usado

1. Computador Intel i7-5500U 2.4 GHZ, Memoéria RAM 16 GB.
2. Sistema Operacional Linux compilado para 64 bits.

3. MATLAB R2016b Licenca Estudante, <http://www.mathworks.com>.

5.1.2 Normalizagédo de Dados e os "Dataset’s" Usados

1. Os dados forma normalizados com Z-Score conforme |[Faceli et al.| (2011), [Zaki e Jr (2014)
e [MathWorks| (2016)).

2. Os "dataset’s" usados nos estudos de caso sao "Acute Inflammations" "Banknote Autenti-
cation", "Cancer Breast Wisconsin Diagnostic", "Iris", "Parkinson’s"e "Seeds" conforme
Czerniak e Zarzycki (2003), Little et al.| (2007) e|Lichman| (2013)).


http://www.mathworks.com
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Os "dataset’s" sdo da "University of California, Irvine (UCI)" e detalhados no Quadro 23}

Quadro 23: Conjunto de "Dataset’s" Usados nos Experimentos

Nome do Dados para
"Dataset" Descrigao Aprendizagem Classes
e Area de Méquina
Inflamacdo Aguda em pacientes:
Classe 1: Bexiga (30 registros)
1. Acute Matriz 120x6 € R
Classe 2: Neflite (Pelve Renal) (40 registros)
Inflammation Origem dos Dados: 04
. Classe 3: Bexiga e Neflite (31 registros)
(SAUDE) Sintomas da doenca.
Classe 4: Sem Inflamacdo (19 registros)
Problema___: Classificacdo de paciente.
Notas de dinheiro (Euro) falsa ou verdadeira: Matriz 1372x4 € R
2. Banknote
Classe 1: Nota Verdadeira (762 registros) Origem dos Dados:
Authentication 02
) Classe 2: Nota Falsa (610 registros) Imagens digitalizadas
(NEGOCIO)
Problema___: Classificacao de dinheiro. de notas.
Dados de pacientes para diagndstico de Cancer
3. Breast Cancer Matriz 569x30 e R
de Mama:
Wisconsin Origem dos Dados:
Classe 1: Maligno (212 registros) 02
Diagnostic Imagens digitalizadas
. Classe 2: Benigno (357 registros)
(SAUDE) de massa da mama.
Problema___: Classificacao de paciente.
Dados sobre plantas do tipo flores
Matriz 150x4 e R
Classe 1: Iris Setosa (50 registros)
4. Iris Origem dos Dados:
~ Classe 2: Iris Versicolor (50 registros) 03
(BOTANICA) Dimensdes geométricas das
Classe 3: Iris Virginica (50 registros)
plantas.
Problema___: Classificacao do tipo de planta.
Dados sobre a Doenga de "Parkinson’s": Matriz 197x22 e R
5. Parkinson’s | Classe 1: Saudével (48 registros) Origem dos Dados: 02
(SAUDE) Classe 2: Doente (147 registros) Voz dos pacientes
Problema___: Classificacao de paciente. (sinais na fala).
Graos de trigo de trés variedades:
Classe 1: Kama (70 registros) Matriz 210x7 € R
6. Seeds
) Classe 2: Rosa (70 registros) Origem dos Dados: 03
(NEGOCIO)
Classe 3: Canadian (70 registros) Raio "X" dos graos.
Problema___: Classificacao do tipo de trigo.

Fonte: |Czerniak e Zarzyckil (2003), Little et al.| (2007) e Lichman| (2013).<https://archive.ics.uci.edu/ml>

O Quadro 23 apresenta os "dataset’s" usados nos experimentos. Foram realizados seis

M

estudos de casos entre as dreas de Botanica, Negdcio e Saidde. Todos esses "dataset’s" tem em
comum o problema de Classificagdo de Dados em classes distintas, sdo em formato de

matriz numérica € R e possuem especificas amostras de dados de sua respectiva drea.


https://archive.ics.uci.edu/ml
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5.1.3 Algoritmos de Inicializagéo de Pesos e Bias

Conforme referenciado no Quadro [17], esta pesquisa usa os seguintes algoritmos

de inicializag¢do de pesos e bias para o "Back-Propagation":

1. Heuristica para Calcular de Pesos e Bias Iniciais (HeCI) desenvolvida nesta pesquisa e
descrita no Capitulo 4]

2. Valores Aleatorios Simétricos (RandS) conforme Pavelka e Prochazka (2004), Singh et
al. (2013) e Beale et al.|(2016).

3. "Nguyen-Widrow" (InitNW) conforme Ngugen e Widraw|(1990) e Pavelka e Prochazka
(2004).

4. Valores Aleatérios (Rand) conforme [Pavelka e Prochazkd (2004), Beale et al| (2016) e
MathWork|(2016).

5. Valores Aleatérios Pequenos (RandSmall) conforme [Pavelka e Prochazka | (2004) e
Beale et al.|(2016).

6. "MidPoint" para os pesos e "RandS" para os bias conforme Beale et al.|(2016) e MathWork
(2016).

As siglas "RandS", "InitNW", "Rand", "RandSmall" e "MidPoint" sdo correspondentes
aos respectivos algoritmos no ambiente matematico do MATLAB R2016b Licenga Estudante.

Foram usados esses algoritmos para comparagdo com a HeCl devido o frequente uso (para
inicializacdo de pesos e bias) registrado na literatura cientifica.

5.1.4 Algoritmos de "Back-Propagation”

Conforme referenciado no Quadro [I6, esta pesquisa usa os seguintes algoritmos

"Back-Propagation's":

1. "Resiliente Propagation" (TrainRP) conforme Riedmiller € Braun (1993), Riedmiller e
Rprop (1994) e Beale et al. (2016).

2. "Bayesian Regularization" (TrainBR) conforme Buntine e Weigend| (1991)), Kamran et al|
(2016) e Beale et al| (2016).

3. "Gradient Descent with Adaptive Learning Rate" (TrainGDA) conforme Plagianakos et al.
(2001), Bottou (2012) e Beale et al, (2016).

4. "Gradient Descent with Momentum and Adaptive Learning Rate" (TrainGDX) conforme
Dao e Vemuri (2002) e Beale et al.|(2016).



Capitulo 5. Experimentos Computacionais 86

As siglas "TrainRP", "TrainBR", "TrainGDA" e "TrainGDX" sao correspondentes aos

respectivos algoritmos do ambiente matematico do MATLAB R2016b (pacote especifico:
Aprendizagem de Mdaquina e Estatistica) Licenca Estudante.

Configuracao usada em todos os "Back-Propagation":

1. Taxa de Aprendizagem igual a "0,01";
2. Condigdo de parada (erro < "0,001" ou nimero maximo de épocas de treinamento);
3. Termo "Momentum" igual a "0,09";

4. Validacao Cruzada igual a "10-Fold Cross-Validation" conforme descrito em Haykin
200T).

5.1.5 HeCl (Parametros) e Arquiteturas para a RNPM

A configuracdo e parametros da HeCl (set = configuracdo estratégica, minXI

nimero minimo de iteracdes, divXi = divisor do nimero médximo de iteragdes, maxXi =
nimero maximo de iteragdes), as respectivas arquiteturas das RNPM's treinadas e os

"dataset's" para classificacdo de dados sdo descritos a seguir:

1. HeCl(set=1, minXi=1000, divXi=1, maxXi=2000) € RNPM 06-5-4 para classificar o "Dataset" 1.
2. HeCl(set=1, minXi=1000, divXi=1, maxXi=2000) ¢ RNPM 04-4-2 para classificar o "Dataset" 2.
3. HeCl(set=2, minXi=1000, divXi=8, maxXi=9000) € RNPM 30-6-2 para classificar o "Dataset" 3.
4. HeCl(set=2, minXi=1000, divXi=8, maxXi=9000) € RNPM 04-4-3 para classificar o "Dataset" 4.
5. HeCl(set=1, minXi=1000, divXi=8, maxXi=9000) ¢ RNPM 22-9-2 para classificar o "Dataset" 5.

6. HeCl(set=2, minXi=1000, divXi=8, maxXi=9000) ¢ RNPM 07-4-3 para classificar o "Dataset" 6.

Os "Dataset's" 1,2, 3, 4, 5 e 6 estdo descritos no Quadro P3.

A HeCl retorna pesos e bias para uma RNPM de uma camada oculta. A configuracao
de parametros € obtida através da execucdo de experimentos e observacao de resultados.

Todas as RNPM contém uma Camada Oculta e uma Camada de Saida conforme HayKin
(2001) e Samarasinghe (2006), e usam as funcoes de ativacao segundo Beale et al! (2016) e
MathWork! (2016) respectivamente na Camada Oculta e de Saida: em (1, 2, 3, 6) Tangente
Hiperbdlica e Sigmdide, em (4) Tangente Hiperb6lica € Softmax, e em (5) Softmax € Softmax.

O total de perceptron em cada camada da RNPM foi obtido fixando na saida o nimero de
perceptron igual a quantidade de classes e na camada oculta igualando a camada de saida,
observando o resultado de acurécia, e depois incrementado ou decrementando 01 perceptron.
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5.1.6 Funcéo para Medigao do Erro em Treinamento

E usada a funcio:

1. Erro Quadratico Médio conforme explicagdo de Haykin (2001), Samarasinghe (2006) e
MathWork (2016).

5.1.7 Métricas para Medigdo de Resultados

Os resultados sdo medidos pelas métricas:

1. Médias de Acuracia e de Tempo de Treinamento. O tempo € contado pelos comandos
"tic" (inicio) e "toc" (fim) dentro do ambiente do MATLAB R2016b.

2. Testes de Hipéteses: Teste de "Friedman" com Pés-Teste de "Tukey HSD" e Teste de
"Wilcoxon-M-W" descritos em Hammer (2013)), Beale et al! (2016) e Nahm (2016).

5.1.8 Contabilidade de Amostras de Dados e Algoritmos para 0os Experimentos

Volume de dados usados e produzidos pelos experimentos computacionais:
1. Total de "Dataset’s": 06.

Total de algoritmos de inicializa¢do de pesos e bias: 06.

Total de algoritmos de "Back-Propagation": 04.

Total de Validagcao Cruzada 10, repetida 30 vezes: 300.

Total de varidveis amostrais (Acurécia e Tempo de Treinamento): 02.

Total de amostras de aprendizagem de mdquina para 01 "dataset": 14400.

N o kD

Total de amostras de aprendizagem de maquina para todos os "dataset's": 86400.

5.1.9 Maneira de Apresentacéo dos Resultados

Esta pesquisa analisa os resultados de aprendizagem de maquina da RNPM por

"dataset" e pelo conjunto universal de resultados de todos os "dataset’s". Entdo procede-se:

1. Apresentagdo da Tabela[2]com os resultados individualmente por "dataset’s".
2. Realizagdo de testes de hipdteses para os resultados de cada um dos "dataset’s".
3. Realizacdo de testes de hipéteses para o conjunto de resultados de todos os "dataset’s".

4. Deduc¢do de melhoria significativa, ou seja, um resultado médio sendo subtraido o

desvio padrao, e comparando com outros valores, ainda assim € o maior que os valores.



Capitulo 5. Experimentos Computacionais 88

5.2 Fluxograma do Trabalho em Laboratério

Os materiais, algoritmos € métricas usados nos experimentos computacionais:

Figura31: Fluxograma de Trabalho para Execucido em Laboratério
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Fonte: Produgédo do Autor (2017).

Nota: As siglas "Rand", "RandS", "RandSmall", "InitNW", "MidPoint+RS (MidPoint+RandSmall)", "TrainRP",
"TrainBR", "TrainGDA", "TrainGDX" sdo algoritmos do ambiente MATLAB 2017b.
A sigla HeCl refere-se ao algoritmo heuristico desenvolvido nesta pesquisa.

A Figura[3]] descreve os algoritmos usados nos experimentos e a sequéncia que foram
combinados para a obtengdo de resultados. Todos os “dataset’s” sdo usados com todos os
algoritmos de inicializacdo de pesos e bias e todos os “Back-Propagation”. Os “dataset’s” sdo
normalizados pelo cdlculo estatistico de “Z-Score”, os algoritmos de inicializa¢do sao "Rand",
"RandS", "RandSmall", "InitNW", "MidPoint+RS (MidPoint+RandSmall)" e "HeCI"; e os

“Back-Propagation” sdo "TrainRP", "TrainBR", "TrainGDA", "TrainGDX". O trabalho em
laboratério € metodicamente executado para cada "dataset" e respectivos algoritmos.

5.3 Resultado dos Experimentos: Todos os “Dataset's”

Todos os resultados sdo apresentados na Tabela [2.
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Tabela 2: Resultado dos Experimentos: "10-Fold Cross-Validation" Repetidos 30 Vezes

Meédia de Acurécia e de Tempo de Treinamento: Back-Propagation + Algoritmos de Inicializa¢do de Pesos e Bias
"Back-Propagation”  1.Proposta: HeCI 1.RandS 2.InitNW 3.Rand 4.RandSmall  5.Midpoint+RS

1. Inflamacio Aguda ""Acute Inflammations dataset"
100,00+ 0,00 100,00+ 0,00 99,14 + 0,23 99,78 £ 0,13 100,00+ 0,00 99,33 +0,21

1. TrainRP 0s:061ms 0s:048ms  0s:080ms 05:075ms 0s:048ms  0s:078ms
» TrainBR 100,00 + 0,00 100,00+ 0,00 100,00+0,00 100,00+0,00 100,00 + 0,00 100,00 £ 0,00
- 0s:061ms 0s:053ms 0s:058ms 0s:053ms 0s:062ms 0s:058ms
3. TrainGDA 100,00 = 0,00 100,00 £0,00 99,64 + 0,15 100,00 +£0,00 100,00 + 0,00 99,50 £ 0,18
- 0s:187ms 0s:191ms 0s:272ms 0s:182ms 0s:179ms 0s:282ms
4. TrainGDX 100,00 + 0,00 100,00 £0,00 99,39 +0,20 100,00 £0,00 100,00 £ 0,00 99,64 + 0,16
- 0s:189ms 0s:176ms 0s:293ms 0s:185ms 0s:174ms 0s:286ms
2. Autenticacio Bancaria ""Banknote Authentication dataset'
| TrainRP 99,93 + 0,01 99,85 + 0,03 99,86 + 0,03 99,81 + 0,03 99,63 + 0,06 99,81 £ 0,04
- ram 0s:440ms 0s:084ms 0s:140ms 0s:085ms 0s:177ms 0s:131ms
2 TrainBR 100,00 + 0,00 99,99 + 0,01 99,95 + 0,01 99,98 + 0,01 99,97 + 0,01 99,97 £ 0,01
-l 0s:080ms 0s:061ms 0s:068ms 0s:064ms 0s:079ms 0s:067ms
3. TrainGDA 99,85 + 0,02 99,97 +0,01 99,89 +0,02 99,97 + 0,01 99,99 + 0,00 99,85 £ 0,03
- Lrain 0s:733ms 0s:593ms 0s:836ms 0s:625ms 1s:033ms 0s:777ms
4. TrainGDX 100,00 + 0,00 99,94 + 0,01 99,92 + 0,02 99,95 + 0,01 99,98 + 0,01 99,90 + 0,02
- ram 0s:334ms 0s:277ms 0s:458ms 0s:296ms 0s:447ms 0s:422ms

3. Diagnéstico de Cancer de Mama "'Breast Cancer Wisconsin Diag. dataset"
. 98,39 + 0,09 96,59 £ 0,14  96,75+0,14 96,70 £0,14 97,49 +0,13 96,51 £0.15
1. TrainRP . .
55:996ms 0s:196ms 0s:218ms 0s:228ms 0s:076ms 0s:209ms
. 99,11 + 0,05 9645+0,16  9658+0,15  9658+015  9655+0,16 9641 £0,16
2. TrainBR K
345:027ms 0s:379ms 0s:319ms 0s:277ms 0s:750ms 0s:268ms
, 98,04 =+ 0,09 96,50 £ 0,16 9645+0,16 96,63 £0,14 96,61 +0,11 96,57 + 0,16
3. TrainGDA R
6s:130ms 2s:536ms 3s:273ms 15:798ms 6s:397ms 35:466ms
‘ 98,39 = 0,10 96,47 0,16 96,53 +0,17 96,48 +0,15 96,06 + 0,16 96,61+ 0,16
4. TrainGDX X
55:419ms 0s:500ms 0s:691ms 0s:595ms 1s:184ms 0s:714ms
4. Planta "'Iris dataset"
1. TrainRP 98,00 + 0,25 95,16 + 0,32 95,31 + 0,34 95,24 + 0,33 94,78 + 0,33 95,18 £ 0,32
' 1s:711ms 15:563ms 15:562ms 15:794ms 2s:311ms 15:698ms
2. TrainBR 99,33 + 0,12 95,78 + 0,28 95,98 + 0,27 95,69 + 0,28 33,82 +0,19 95,71 £ 0,30
25:927ms 0s:185ms 0s:180ms 0s:147ms 0s:042ms 0s:168ms

3. TrainGDA 97,33 £ 0,31 96,78 + 0,27 96,47 + 0,27 96,82 + 0,27 97,51 + 0,26 96,40 + 0,28
' 1s:601ms 3s:522ms 3s:536ms 3s:787ms 4s5:893ms 3s:743ms

4. TrainGDX 98,00 + 0,25 96,78 + 0,27 96,51 + 0,28 96,58 + 0,28 96,49 + 0,27 96,44 + 0,27
15:645ms 25:535ms 25:895ms 25:835ms 35:517ms 35:020ms

5. Doenca de Parkinson ""Parkinson’s dataset"

1. TrainRP 93,16 + 0,33 83,58 + 0,60 83,68 + 0,65 83,79 + 0,65 84,61 + 0,59 83,03 £ 0,62
65:623ms 0s:082ms 0s:083ms 0s:090ms 0s:103ms 0s:087ms

2. TrainBR 97,37 + 0,37 82,96 + 0,59 83,09 + 0,65 83,39 + 0,66 82,98 + 0,65 82,93 + 0,60
29s:390ms 0s:188ms 0s:179ms 0s:215ms 0s:252ms 0s:244ms

3. TrainGDA 88,42 + 0,38 83,72 + 0,59 83,46 + 0,58 84,35 + 0,61 83,89 + 0,63 84,70 £ 0,59
55:863ms 0s:953ms 0s:888ms 1s:270ms 0s:865ms 0s:835ms

4. TrainGDX 88,42 + 0,49 83,37 £ 0,61 83,35+ 0,62 83,82 + 0,63 83,39 + 0,64 84,47 + 0,61
55:865ms 0s:581ms 0s:533ms 0s:730ms 0s:582ms 0s:438ms

6. Trigo '""Seeds dataset"

1. TrainRP 95,24 + 0,43 92,52 + 0,46 92,67 + 0,48 92,25 + 0,48 93,11 + 0,43 92,06 + 0,54
’ 25:628ms 25:306ms 25:886ms 25:350ms 2s:106ms 25:902ms
2. TrainBR 99,05 + 0,16 94,57 + 0,37 94,19 + 0,39 94,46 + 0,38 94,79 + 0,36 94,40 + 0,39

3s:902ms 0s:083ms 0s:083ms 0s:083ms 0s:075ms 0s:135ms
3. TrainGDA 96,19 + 0,24 94,03 + 0,36 94,02 + 0,38 93,95 + 0,34 94,56 + 0,34 93,68 + 0,39

3s:682ms 1s:911ms 25:595ms 25:050ms 1s:221ms 2s:716ms
4. TrainGDX 97,14 + 0,28 93,81 + 0,37 93,79 + 0,39 93,94 + 0,36 94,62 + 0,34 93,86 + 0,37

2s:856ms 0s:973ms 15:910ms 0s:889ms 0s:621ms 1s:881ms

Fonte: Produgdo do Autor (2017).
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A Tabela 2] apresenta a média de Acuricia e de Tempo de Treinamento de todos os
experimentos de reconhecimento de padrdes para classificar dados. Esses resultados sdo de todas
as RNPM com todos os "dataset’s" e todos os "Back-Propagation" com os respectivos algoritmos

de inicializacdo de pesos e bias.

Na Tabela[Z sdo comparados os resultados por linha entre os algoritmos de iniciali-
zacgdo de pesos e bias. Os melhores resultados estdo em negrito. E o melhor resultado entre

todos (maior Acurdcia com o Tempo de Treinamento) € sombreado em cinza.

A HeClI empata em 100% de acurdcia com os outros algoritmos de inicializa¢ao de pesos

e bias para o "dataset Acute Inflammations conforme a Tabela 2.

Entretanto, para os "dataset’s" "Banknote Authentication", "Breast Cancer Wisconsin

Diagnostic", "Iris", "Parkinson’s" e "Seeds" a HeCI alcangou a melhor acurécia.

Filtrando apenas as melhores médias de resultados de todos os algoritmos, pode-se

observar a precisdo de Treinamento e Acurdcia da HeCl:

Tabela 3: Melhores Resultados de Precisao de Treinamento e Acuracia de RNPM

Algoritmos de Inicializacdo de Pesos e Bias
para o "Back-Propagation" Treinar RNPM

"DATASET’S"
TREINAMENTO (%) ACURACIA (%)
Proposta Outros Proposta Outros

HeCI Algoritmos HeCI Algoritmos
1. Acute Inflammation 100,00 £ 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00
2. Banknote Autentication 100,00 £ 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 99,99 + 0,00
3. Breast Cancer Wisconsin Diagnostic 99,92 + 0,01 99,20 + 0,01 99,11 + 0,05 97,49 + 0,13
4. Iris 100,00 + 0,00 99,48 + 0,02 99,33 + 0,12 97,51 + 0,26
5. Parkinson’s 100,00 + 0,00 99,99 + 0,00 97,37 £ 0,37 84,70 + 0,59
6. Seeds 100,00 £ 0,00 100,00 + 0,00 99,05 + 0,16 94,79 + 0,36

Fonte: Produgdo do Autor (2017).

A Tabela [3] apresenta resultados da HeCI que empata em 100% ou alcanga melhor

acurdcia, quando comparada com os outros algoritmos abordados nesta pesquisa, Subsecdo 5.1.3.

Diante dos resultados das Tabelas [2]e 3] procedeu-se a avaliagdo dos resultados por testes

de hipdteses.

5.4 Aplicacao de Testes de Hipdteses aos Resultados

Explica|Walpole et al.| (2011) que a declaracao formal de hipdteses estatisticas, sobre
dados amostrais, fornece uma prova de aceitagdo ou rejei¢ao de evidéncia experimental para a
tomada de decisao, ou seja, que o algoritmo € significativamente melhor, pior ou equivalente

a todos os resultados com base em testes de hipoteses.

Sao aplicados o Teste de "Friedman" com o pés Teste de "Tukey Post-Hoc HSD" e Teste
de "Wilcoxon-M-W" descritos em Hammer (2013)), Beale et al.| (2016) e [Nahm|(2016)). Esses
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mesmos testes foram usados por |Demsar| (2006) (na drea de Aprendizado de Mdquina), Hazra e
Gogtay| (2016) (na drea da Bioestatistica) e Saremi et al.| (2017) (na drea de Otimizagao).

Ensina|Walpole et al.| (2011)) que o resultado do teste de hipétese € o "P-Valor" (Valor
Probabilistico) que atesta significativamente melhoria, piora ou equivaléncia de algoritmo
aplicado aos dados amostrais. E segundo Hammer (2013)), Beale et all (2016) e Nahm|(2016),
entende-se:

I. O Teste de "Friedman" verifica a existéncia de diferenga significativa entre resultados
de diferentes algoritmos, mas ndo aponta o algoritmo.

II. O Teste de "Tukey HSD Post-hoc" calcula a diferenca significativa de maneira exata
de média entre todos os algoritmos tomados dois a dois, apontando qual ou quais
algoritmo provocou a diferenca.

III. O Teste de "Wincoxon-M-W" calcula um "Rank" de valores significativos obtidos
pela comparacdo dois a dois de todos os algoritmos.

Aplica-se esses testes, medindo a diferenca significativa sobre os resultados pelo calculo
do "P-Valor": (I) do Teste de "Friedman" para verificar a diferenca entre os algoritmos; (1I)

do Teste de "Tukey Post-Hoc HSD" para apontar o algoritmo ou algoritmos com diferenga; e

(IIT) do Teste de "Wincoxon-M-W" para calcular um "Rank" dos melhores resultados.

O processo de aplicagdo dos testes de hipSteses € ilustrado na Figura 32

Figura 32: Descricao da Aplicacao dos Testes de Hipdteses e Comparacao de Resultados

(A) (B)

Tabela com Tabela com
Matriz de Rand RandS RandSmall InitNW MidPoint+RS | [ Proposta: HeCl "Rank" de
P-valores Ho [ Hy Ho [ Hy Ho [ Hy Ho | Hy Ho [ Hy Ho | Hy Hipdtesss

Fonte: Producio do Autor (2017).

A Figura[32 descreve a comparagdo entre todos os resultados da Tabela2 - Acurécia e
Tempo de Treinamento de "Back-Propagation" com todos os algoritmos de inicializar pesos e bias.
Em Figura 32-A, a matriz de "P-Valores" do Teste de "Tukey Post-Hoc HSD" e Teste de
"Wilcoxon-M-W" € gerada. Cada linha da matriz de "P-Valores" contém dois valores
respectivamente ao Teste de "Tukey Post-Hoc HSD" e ao Teste de "Wilcoxon-M-W". Todos
os resultados sdo testados e comparados sobre as hipdteses Hy e H;. Em Figura 32-B, é

apresentada a posi¢do em "Rank" de melhor algoritmo para inicializar pesos e bias.

Os parametros usados para os testes de hipéteses sao:
1. Magnitude « = [0 < P-Valor < 1]. 3. Regifo Critica: Bilateral.
2. Significancia «a <0,01. 4. Confianca 1—a > 0,99 ou 99%, Entao H; Sendao H.

Segue-se entdo a aplicagdo dos testes de hipéteses aos resultados dos experimentos.



Capitulo 5. Experimentos Computacionais 92
5.4.1 Testes de Hipdteses nos Resultados com "Acute Inflammations”
Os testes de hipoteses avaliam a Acurdcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:
Tabela 4: Resultado dos Experimentos: "dataset Acute Inflammations"
Média de Acurdcia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation" + Algoritmos de Inicializacdo de Pesos e Bias
"Back-Propagation"  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3.InitNW 4.Rand 5.RandSmall 6.Midpoint+RS
1. TrainRP 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 99,14 + 0,23 99,78 + 0,13 100,00 + 0,00 99,33 + 0,21
’ 0s:061ms 0s:048ms 0s:080ms 0s:075ms 0s:048ms 0s:078ms
> TrainBR 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00 100,00 + 0,00
’ 0s:061ms 0s:053ms 0s:058ms 0s:053ms 0s:062ms 0s:058ms
3 TrainGDA 100,00+ 0,00 100,00 + 0,00 99,64 £ 0,15 100,00 = 0,00 100,00 + 0,00 99,50 £ 0,18
’ 0s:187ms 0s:191ms 0s:272ms 0s:182ms 0s:179ms 0s:282ms
4 TrainGDX 100,00 £ 0,00 100,00 + 0,00 99,39 + 0,20 100,00 £ 0,00 100,00 + 0,00 99,64 + 0,16
' 0s:189ms 0s:176ms 0s:293ms 0s:185ms 0s:174ms 0s:286ms

Fonte: Produgdo do Autor (2017).

A Tabela @] avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
= 5,67E-169". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 5: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Acute Inflammations"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de @ = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: & <0, 01 e Nivel de Confianca 1 @ > 0.99 ou 99%, Entdo H Senio Hp

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI
] Tukey 0,0001 0,0879 0,0000 0,0000 0,0000
% Wilcoxon 0,3001 0,1721 0,0062 0,0039 0,0374
Rands | Tukey 0,0001 0,4346 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,3001 0,8163 0,0003 0,0002 0,0022
Tukey 0,0879 0,4346 0,0000 0,0000 0,0000
RandSmall
Wilcoxon 0,1721 0,8163 0,0011 0,0006 0,0045
. {Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,9611 0,5377
InitNW{ "
Wilcoxon 0,0062 0,0003 0,0011 0,8861 0,2395
MidpoineeRs | TkeY 0,0000 0,0000 0,0000 0,9611 0,1166
Wilcoxon 0,0039 0,0002 0,0006 0,8861 0,1666
Proposta: HeCl| kY 0,0000 0,0000 0,0000 0,5377 0,1166
Wilcoxon 0,0374 0,0022 0,0045 0,2395 0,1666

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

Tabela 6: Dedugao Légica Inferencial com Base na Tabela E| Matriz de "P-Valores"
"dataset Acute Inflammations" (Inflamacdo Aguda)

. Algorit'rnos~ Acuracia Média de ) § "A" Teste "B" Teste Deduciio Légica Inferencial
e Imc1ahzagao ”04 Algorltmos.de" Rank" Tukey HSD Wilcoxon-M-W Se (A A B) — H; SenioH,

de Pesos e Bias Back-Propagation Post-hoc

1. Proposta: HeCI 100,00 + 0,00 1° Ho Hy Hy ... Equivalente

2. RandS 100,00 + 0,00 1° Hoy Hoy Ho ... Equivalente

3. RandSmall 100,00 + 0,00 1° Ho Ho Hy .. Equivalente

4. Rand 99,94 + 0,03 20 Ho Ho Hp ... Equivalente

5. InitNW 99,62 + 0,08 3 Ho Ho Hy .. Equivalente

6. Midpoint+RS 99,54 + 0,09 40 Hoy Hoy Hp ... Equivalente

Fonte: Produgdo do Autor (2017).

As Tabelas [5] e [f| apresentam os resultados dos testes de hipdteses.
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5.4.2 Testes de Hipdteses nos Resultados com “Banknote Authentication”
Os testes de hipoteses avaliam a Acurdcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:
Tabela 7: Resultado dos Experimentos: "dataset Banknote Authentication"
Média de Acuricia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation" + Algoritmos de Inicializagdo de Pesos e Bias
"Back-Propagation”  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3.InitNW 4.Rand 5.RandSmall ~ 6.Midpoint+RS
| TrainRP 99,93 + 0,01 99,85 £0,03 99,86 +0,03 99,81 +0,03 99,63 + 0,06 99,81 + 0,04
- oram 0s:440ms 0s:084ms 0s:140ms 0s:085ms 0s:177ms 0s:131ms
> TrainBR 100,00+ 0,00 99,99 £0,01 99,95 +0,01 99,98 £0,01 99,97 £0,01 99,97 + 0,01
' 0s:080ms 0s:061ms 05:068ms 0s:064ms 0s:079ms 0s:067ms
. 99,85 + 0,02 99,97 £0,01 99,89 +£0,02 99,97 +0,01 99,99 + 0,00 99,85 £ 0,03
3. TrainGDA
0s:733ms 0s:593ms 0s:836ms 0s:625ms 15:033ms 0s:777ms
4 TrainGDX 100,00 + 0,00 99,94 £0,01 99,92 +0,02 99,95+0,01 99,98 +0,01 99,90 + 0,02
' 0s:334ms 0s:277ms 0s:458ms 0s:296ms 0s:447ms 0s:422ms

Fonte: Producdo do Autor (2017).

A Tabela[7] avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
= (0,00E-000". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 8: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Banknote Authentication"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de @ = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: a < 0,01 e Nivel de Confianca 1 @ = 0.99 ou99%, Entdo H, Sendo H,

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCl
Ran d{ Tukey 0,0018 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,4869 0,0000 0,3472 0,6315 0,0031
RandS { Tukey 0,0018 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,4869 0,0000 0,1263 0,2957 0,0005
RandSmall { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,0660
InitNW { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,4531 0,0000
Wilcoxon 0,3472 0,1263 0,0002 0,6164 0,0476
Midpoint+RS { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,4531 0,0000
‘Wilcoxon 0,6315 0,2957 0,0000 0,6164 0,0114
Proposta: He CI{ Tu}(ey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,0031 0,0005 0,0660 0,0476 0,0114

Fonte: Producéo do Autor (2017).

Tabela 9: Dedugio Légica Inferencial com Base na Tabela[8 Matriz de "P-Valores"
"dataset Banknote Authentication" (Autenticacdo Bancdria)

d Alglolr itmos~ Acurdcia Média de " " A" Teste "B" Teste Dedugao Ldgica Inferencial
dtagio 0 Agrimon Rk TV ISD g gy SO By o S
pag

1. Proposta: HeCI 99,95 + 0,01 1° Hy Ho ‘Hy ... Equivalente

2. RandS 99,94 + 0,01 20 Ho Ho Hy .. Equivalente

3. Rand 99,93 + 0,01 3° H, Hy Hy .. Equivalente

4. InitNW 99,90 + 0,01 5° Hy Hoy Hy .. Equivalente

5. RandSmall 99,90 + 0,02 4° H, Hoy Hy .. Equivalente

6. Midpoint+RS 99,89 + 0,01 6° Ho Ho Hy .. Equivalente

Fonte: Produgdo do Autor (2017).

As Tabelas [§ e[9 apresentam os resultados dos testes de hipéteses.
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5.4.3 Testes de Hipdteses nos Resultados com “Breast Cancer W. Diagnostic”

Os testes de hipoteses avaliam a Acurdcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:

Tabela 10: Resultado dos Experimentos: "dataset Breast Cancer W. Diagnostic"

Média de Acuricia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation” + Algoritmos de Inicializagdo de Pesos e Bias

"Back-Propagation"  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3.InitNW 4.Rand 5.RandSmall  6.Midpoint+RS
| TrainRP 98,39 + 0,09 96,59 £ 0,14 96,75 +0,14 96,70 £0,14 97,49 £ 0,13 96,51 = 0,15
’ 55:996ms 0s:196ms 0s:218ms 0s:228ms 0s:076ms 0s:209ms
> TrainBR 99,11 + 0,05 96,45+ 0,16 96,58 +0,15 96,58+ 0,15 96,55+ 0,16 96,41 = 0,16
' 34s:027ms 0s:379ms 0s:319ms 0s:277ms 0s:750ms 0s:268ms
3. TrainGDA 98,04 + 0,09 96,50 £ 0,16 96,45 +0,16 96,63 +0,14 96,61 £0,11 96,57 = 0,16
’ 6s:130ms 2s:536ms 3s:273ms 15:798ms 6s:397ms 3s5:466ms
. 98,39 + 0,10 96,47 £ 0,16 96,53 +0,17 96,48 £0,15 96,06 + 0,16 96,61+ 0,16
4. TrainGDX
5s:419ms 0s:500ms 0s:691ms 0s:595ms 1s:184ms 0s:714ms

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

A Tabela [1( avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
=(,00E-000". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 11: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Breast Cancer W. Diagnostic"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de a = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: @ < 0,01 e Nivel de Confianga 1 —a > 0.99 ou 99%, Entdo H; Sendo Ho

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI
Tukey 0,7866 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Rand{ Wilcoxon 0,3220 0,3880 0,2799 0,4069 0,0000
RandS { Tukey 0,7866 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,3220 0,2524 0,0463 0,0857 0,0000
{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
RandSmall R

Wilcoxon 0,3880 0,2524 0,9008 0,9688 0,0000
W { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,9985 0,0000
Wilcoxon 0,2799 0,0463 0,9008 0,8061 0,0000
MidpointRS { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0985 0,0000
Wilcoxon 0,4069 0,0857 0,9688 0,8061 0,0000

Proposta: HeCl { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Wilcoxon 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Producdo do Autor (2017).

Tabela 12: Dedugao Légica Inferencial com Base na Tabela [l 1| Matriz de "P-Valores"
"dataset Breast Cancer W. Diagnostic" (Diagndstico de Cancer de Mama)

d Alg.o.r “?nOSN Acurdcia Média de " " (A" Teste "B" Teste Dedugao Ldgica Inferencial
e Ao R T D g oy SeA B 5 St
pag

1. Proposta: HeCI 98,48 + 0,04 1° Hq Hq H; .. Melhoria Significativa

2. RandSmall 96,62 + 0,07 20 H, Ho Hy .. Equivalente

3. Rand 96,60 + 0,07 30 Hy Hoy Hy .. Equivalente

4. InitNW 96,58 + 0,08 40 Ho Hoy Hy .. Equivalente

5. Midpoint+RS 96,53 + 0,08 5° Ho Ho Hy .. Equivalente

6. RandS 96,50 + 0,08 6° Hy Ho Hy .. Equivalente

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

As Tabelas [[T]e [[2]apresentam os resultados dos testes de hipéteses.
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5.4.4 Testes de Hipdteses nos Resultados com “lris”
Os testes de hipoteses avaliam a Acurédcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:

Tabela 13: Resultado dos Experimentos: "dataset Iris"

Média de Acurdcia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation" + Algoritmos de Inicializacdo de Pesos e Bias

"Back-Propagation”  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3 InitNW 4 Rand 5.RandSmall ~ 6.Midpoint+RS
| TrainRP 98,00 + 0,25 95,16 £0,32 9531 +£0,34 9524+0,33 94,78 +0,33 95,18 + 0,32
' 1s:711ms 15:563ms 1s:562ms 15:794ms 2s:311ms 15:698ms
2 TrainBR 99,33 + 0,12 95,78 £+ 0,28 9598 +0,27 95,69+0,28 33,82 +0,19 95,71 + 0,30
’ 25:927ms 0s:185ms 0s:180ms 0s:147ms 0s:042ms 0s:168ms
3. TrainGDA 97,33 + 0,31 96,78 £ 0,27 96,47 0,27 96,82+0,27 97,51 +0,26 96,40 + 0,28
' 1s5:601ms 3s:522ms 3s5:536ms 3s:787ms 45:893ms 3s:743ms
. 98,00 + 0,25 96,78 + 0,27 96,51 +0,28 96,58 + 0,28 96,49 + 0,27 96,44 + 0,27
4. TrainGDX
1s:645ms 2s:535ms 25:895ms 2s5:835ms 3s:517ms 35:020ms

Fonte: Producéo do Autor (2017).

A Tabela [13|avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
= 2,25E-48". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 14: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Iris"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de a = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: @ < 0,01 e Nivel de Confian¢a 1—a > 0.99 ou99%, Entdo H; Sendo Hj

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI

ana | Tukey 10000 0.0000 0.1333 0.0320 0.0000

Wilcoxon 08231 00017 09300 0,9002 0,0010

Rands | TKeY 1,0000 0.0000 0,1877 0,0501 0,0000

Wilcoxon 0.8231 0.0033 0.8002 0,7697 0.0004

RandSmal | TuKeY 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Wilcoxon 00017 0,0033 0.0008 0.0008 0.0000

miovw | Tukey 0.1333 0,1877 0,0000 0,9948 0,0000

Wilcoxon 0,9300 0,8002 0,0008 0,9899 0,0003

o Tukey 0.0320 0.0501 0.0000 0.9948 0.0000

M‘dpmmRS{ Wilcoxon 0,9002 0,7697 0,0008 09899 0.0005
Proposta: HeCl| Y 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Wilcoxon 00010 0,0004 0,0000 0,0003 0,0005

Fonte: Produg¢@o do Autor (2017).

Tabela 15: Deducao Logica Inferencial com Base na Tabela |14{Matriz de "P-Valores"
"dataset Iris" (Plantas)

d Alg.o.r “?nOSN Acurdcia Média de " " (A" Teste "B" Teste Dedugao Ldgica Inferencial
o gomosde, "Rk T D i\ e ), v
pag

1. Proposta: HeCI 98,17 + 0,12 1° Hq Hq H; .. Melhoria Significativa

2. RandS 96,12 + 0,14 20 Ho Ho Hy .. Equivalente

3. Rand 96,08 + 0,15 30 Hy Hoy Hy .. Equivalente

4. InitNW 96,07 + 0,15 40 Ho Hoy Hy .. Equivalente

5. Midpoint+RS 95,93 £ 0,15 5° Ho Ho Hy .. Equivalente

6. RandSmall 80,65 + 0,79 6° H, H H, .. Queda Significativa

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

As Tabelas [[4]e [[5]apresentam os resultados dos testes de hipéteses.
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5.4.5 Testes de Hipdteses nos Resultados com “Parkinson's”
Os testes de hipdteses avaliam a Acurdcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:
Tabela 16: Resultado dos Experimentos: "dataset Parkinson's"
Média de Acuricia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation" + Algoritmos de Inicializacdo de Pesos e Bias
"Back-Propagation"  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3.InitNW 4.Rand 5.RandSmall  6.Midpoint+RS
1. TrainRP 93,16 + 0,33 83,58 £0,60 83,68+0,65 83,79+0,65 84,61 +0,59 83,03 £ 0,62
’ 6s:623ms 0s:082ms 0s:083ms 0s:090ms 0s:103ms 0s:087ms
2 TrainBR 97,37 + 0,37 82,96 £0,59 83,09+0,65 8339+0,66 82,98 +0,65 82,93 + 0,60
' 29s:390ms 0s:188ms 0s:179ms 0s:215ms 0s:252ms 0s:244ms
3. TrainGDA 88,42 + 0,38 83,72+0,59 8346+0,58 8435+0,61 83,89 +0,63 84,70 + 0,59
’ 55:863ms 0s:953ms 0s:888ms 15:270ms 0s:865ms 0s:835ms
. 88,42 + 0,49 83,37+0,61 8335+0,62 83,82+0,63 83,89 +0,64 84,47 + 0,61
4. TrainGDX
55:865ms 0s:581ms 0s:533ms 0s:730ms 0s:582ms 0s:438ms

Fonte: Produc¢do do Autor (2017).

A Tabela [[6]avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
= (0,00E-000". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 17: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Parkinson's"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de @ = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: @ < 0,01 e Nivel de Confianca 1— a > 0.99 ou99%, Entdo H; Sendo Hj

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI
Rand { Tukey 00139 0.0000 0,0009 0.1187 0,0000
Wilcoxon 0,1899 0.0756 02512 0.5540 0,0000
Rands { Tukey 0.0139 0.0000 09776 0.9759 0.0000
Wilcoxon 0,1899 0,0011 09019 0.4524 0.0000
RandSmall { Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 00756 0,0011 00014 00110 0,0000
W { Tukey 0.0009 09776 0.0000 0.6752 0.0000
Wilcoxon 02512 09019 0.0014 0,5420 0,0000
o Tukey 0.1187 09759 0.0000 0.6752 0.0000
M‘dpom”RS{ Wilcoxon 0,5540 04524 0,0110 0,5420 0,0000
{ Tukey 0.0000 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000
Proposta: HeCI .
Wilcoxon 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000 0.0000

Fonte: Producdo do Autor (2017).

Tabela 18: Deducdo Logica Inferencial com Base na Tabela Matriz de "P-Valores"
"dataset Parkinson's" (Doenca de Parkinson's)

d Alg.o.r “?nOSN Acurdcia Média de " " (A" Teste "B" Teste Dedugao Ldgica Inferencial
e Ao R T D g oy SeA B 5 St
pag

1. Proposta: HeCI 91,84 + 0,23 1° Hq Hq H; .. Melhoria Significativa

2. RandSmall 83,85+ 0,32 20 H, Ho Hy .. Equivalente

3. Rand 83,84 + 0,32 30 Hy Hoy Hy .. Equivalente

4. Midpoint+RS 83,79 £ 0,30 40 Ho Ho Hy .. Equivalente

5. RandS 83,41 + 0,30 5° Hy Hy Hy .. Equivalente

6. InitNW 83,39 + 0,31 6° Hy Ho Hy .. Equivalente

Fonte: Producdo do Autor (2017).

As Tabelas [I7)e [I8] presentam os resultados dos testes de hipdteses.
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5.4.6 Testes de Hipdteses nos Resultados com “Seeds”
Os testes de hipoteses avaliam a Acurdcia com o Tempo de Treinamento de RNPM:
Tabela 19: Resultado dos Experimentos: "dataset Seeds"
Meédia de Acuricia e Tempo de Treinamento: "Back-Propagation" + Algoritmos de Inicializacdo de Pesos e Bias
"Back-Propagation”  1.Proposta: HeCI 2.RandS 3. InitNW 4 Rand 5.RandSmall ~ 6.Midpoint+RS
| TrainRP 95,24 + 0,43 92,52 £0,46 92,67 +048 92,25+0,48 93,11 +£043 92,06 + 0,54
' 25:628ms 25:306ms 25:886ms 25:350ms 2s:106ms 25:902ms
1. TrainBR 99,05 + 0,16 94,57 £ 0,37 94,19 £0,39 94,46+0,38 94,79 + 0,36 94,40 + 0,39
' 35:902ms 0s:083ms 0s:083ms 0s:083ms 0s:075ms 0s:135ms
2 TrainGDA 96,19 + 0,24 94,03 £0,36 94,02 +0,38 93,95+0,34 94,56 + 0,34 93,68 + 0,39
’ 35:682ms 1s:911ms 25:595ms 25:050ms 1s:221ms 2s:716ms
3. TrainGDX 97,14 + 0,28 93,81 +£0,37 93,79 +0,39  93,94+0,36 94,62 +0,34 93,86 + 0,37
’ 25:856ms 0s:973ms 15:910ms 0s:889ms 0s:621ms 15:881ms

Fonte: Produg@o do Autor (2017).

A Tabela [19 avaliada pelo Teste de "Friedman", apresenta diferenca significativa "P-Valor
= 6,20E-231". Segue-se com o Teste de "Tukey HSD Post-hoc" e o Teste de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 20: Matriz de "P-Valores" de Resultados com o "dataset Seeds"

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de @ = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: @ < 0,01 e Nivel de Confianca 1— a > 0.99 ou 99%, Entdo H; Sendo Hj

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI

Ran d{ Tukey 0,2735 0,0913 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,7306 0,7729 0,0202 0,0445 0,0000
RandS{ Tukey 0,2735 0,9962 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,7306 0,8709 0,0413 0,0902 0,0000
Ran dSmall{ Tukey 0,0913 0,9962 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,7729 0,8709 0,0228 0,0671 0,0000
InitNW{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0243 0,0000
Wilcoxon 0,0202 0,0413 0,0228 0,7466 0,0000
Midpoint+R S{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0243 0,0000
Wilcoxon 0,0445 0,0902 0,0671 0,7466 0,0000

{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Proposta: HeCI .
Wilcoxon 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Producdo do Autor (2017).

Tabela 21: Deducdo Légica Inferencial com Base na Tabela [20 Matriz de "P-Valores"
"dataset Seeds" (Variedades de Trigo)

d Alg.o.r “?nOSN Acurdcia Média de " " (A" Teste "B" Teste Dedugao Ldgica Inferencial
e Ao R T D g oy SeA B 5 St
pag
1. Proposta: HeCI 96,90 + 0,15 1° Hq Hq H; .. Melhoria Significativa
2. RandSmall 94,27 +£0,18 20 Ho Ho Hy .. Equivalente
3. RandS 93,73 + 0,20 30 Hy Hoy Hy .. Equivalente
4. InitNW 93,67 + 0,21 40 Ho Hoy Hy .. Equivalente
5.Rand 93,65 + 0,20 5° Hy Hy Hy .. Equivalente
6. Midpoint+RS 93,50 + 0,22 6° Ho Ho Hy .. Equivalente

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

As Tabelas P0]e 2T]apresentam os resultados dos testes de hipdteses.
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5.4.7 Testes de Hipdteses no Conjunto Universal de Resultados

Agora, procede-se uma avaliacdo universal dos resultados experimentais, de maneira
independente de "dataset’s" e tipo de "Back-Propagation". O objetivo € verifica a melhoria
universal sobre todas as amostras de aprendizado de RNPM. Para tanto, foi criado um

conjunto universal com todos os resultados juntos, para uso da Regra Geral Secdo [1.3.

Todos os resultados dos Experimentos Computacionais descritos na Tabela [2] foram

medidos juntos. O procedimento de jungdo dos resultados € ilustrado na Figura 33}

Figura 33: Conjunto Universal de Amostras de Aprendizado de RNPM

rAIgoritmos de | [ Validagao:
Datasets: I >
Inicializagdo de >  10-Fold

Pesos e Bias: 6 30 Repeticbes

_ Proposta: HeCl
Algoritmos de RandS

. Variavéis
Back-Propagation: 4 InitNW Amostrais: 2
TrainRP Rand Acurécia e
TrainBR RandSmall Tempo de
TrainGDA L Midpoint+RS ) | Treinamento |
TrainGDX [

\/

(Conjunto Universal: 6 x 4 x 6 x 10 x 30 x 2 = 86.400 Amostras )

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

A Figura[33|descreve a jungdo de quantitativos de todos os experimentos da Tabela 2]
As 86400 amostras de aprendizagem (Acurdcia com o Tempo de Treinamento) de RNPM sao

avaliadas em um tnico conjunto de dados pelos testes de hipteses

O Teste de "Friedman" apresenta "P-Valor = 0,0E-00" na avaliacdo dos resultados do
conjunto universal de amostras de aprendizagem (Acuridcia com o Tempo de Treinamento).

Prossegue-se com os Testes de "Tukey HSD Post-hoc" e de "Wilcoxon-M-W":

Tabela 22: Matriz de "P-Valores": Resultado da Avaliacdo dos Testes de Hipoteses para o
Conjunto Universal de Amostras de Aprendizado e RNPM

"A" Teste Tukey HSD Post-hoc e "B" Teste Wilcoxon-M-W: ambos os testes com Magnitude de @ = [0 < P-Valor < 1]
Regido Critica Bilateral: @ < 0, 01 e Nivel de Confianca 1—a > 0.99 ou 99%, Entdo H; Sendo Hj

P-Valor Rand RandS RandSmall InitNW Midpoint+RS Proposta: HeCI
Rand { Tukey 0,0008 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,4204 0,8737 0,0638 0,1268 0,0000
Ran dS{ Tukey 0,0008 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon 0,4204 0,5762 0,0085 0,0212 0,0000
{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0008 0,0000 0,0000
RandSmall .

Wilcoxon 0,8737 0,5762 0,0750 0,1342 0,0000
InitNW{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0008 0,9368 0,0000
Wilcoxon 0,0638 0,0085 0,0750 0,7348 0,0000
Midpoint+RS{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,9368 0.0000
Wilcoxon 0,1268 0,0212 0,1342 0,7348 0,0000

Proposta: He CI{ Tukey 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Wilcoxon 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).
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Tabela 23: Deducao Logica Inferencial com Base na Tabela 22 Matriz de "P-Valores"
Conjunto Universal de Amostras de Aprendizado de RNPM

Algoritmos Acuracia Média de "A" Teste - - L. .
s - " " B" Teste Dedugdo Légica Inferencial
de Inicializacao 04 Algoritmos de  "Rank" Tukey HSD Wil MW Se (A A B) — H, Senio H
de Pesos e Bias "Back-Propagation” Post-hoc ricoxon-i- ¢ 1 Sendo o
1. Proposta: HeCI 97,57 + 0,06 1° Hy Hq ‘H; ... Melhoria Significativa
2. Rand 95,01 + 0,09 20 H, Ho Hy .. Equivalente
3. RandS 94,95 + 0,09 3¢ H, Hoy Hy .. Equivalente
4. Midpoint+RS 94,87 + 0,09 40 Ho Ho Hy .. Equivalente
5. InitNW 94,86 + 0,10 5° Ho Ho Hy .. Equivalente
6. RandSmall 92,55 + 0,17 6° H, Ho Hy .. Equivalente

Fonte: Producdo do Autor (2017).

A Tabela @ apresenta os menores "P-Valores" para a HeCl. Na Tabela 23| a H| € aceita

pelos testes de hipdteses para a HeCl, atestando significativa diferenca de melhoria. Os outros

algoritmos ndo passaram em ambos os testes, sendo entdo rejeitados, Hy.

5.5 Analise de Resultados

Os experimentos de Reconhecimento de Padroes para Classificar Dados foram realizados
em mesmo ambiente computacional. Os resultados demonstram claramente o alcance de 100%

de acurdcia ou uma diferenca matematica de melhoria com o uso da HeClI.

Tn

O fato de 100% ou melhor acurdcia na classificacdo de dados, para os "dataset's",

¢é avaliado com testes de hipdteses nas Tabelas @ e E também € avaliado
o conjunto universal de resultados da Tabela

Por diferenga matemadtica para mais acurdcia ou pela inferéncia estatistica, a HeCI
alcancou melhoria significativa de acurdcia conforme apresentado na Tabela A Tabela @

apresenta a deducao lgica pela Estatistica Inferencial, para uso da Regra Geral Se¢ao [.3.

Tabela 24: Deducao Logica com Base em Testes de Hipoteses para Sele¢dao de Algoritmo
de Acordo com o Conjunto Universal de Amostras de Aprendizado de RNPM

Algoritmos de Inicializacdo  Teste de Teste de Teste de Dedugdo Melhoria
de Pesos e Bias Friedman Tukey HSD Post-hoc ~ Wilcoxon-M-W Légica

Proposta: HeCI H, H; H; Melhoria Significativa 97,57 + 0,06
Rand H, Vafl Hy Equivalente 95,01 + 0,09
RandS H, H, Hoy Equivalente 94,95 + 0,09
Midpoint+RS H, Ho Hy Equivalente 94,87 + 0,09
InitNW H, Ho Hoy Equivalente 94,86 + 0,10
Randsmall H, H, H Equivalente 92,55 + 0,17

Fonte: Produgio do Autor (2017).

A Tabela[24 apresenta o resultado dos testes de hipdteses sobre os dados dos experimentos.

Com Confianga > 99% € deduzido por inferéncia estatistica a escolha pela proposta HeClI.
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Todos os testes de hipdteses atestaram para a HeCl, respectivamente:

1. O Teste de "Friedman" atestou diferenca significativa de procedimento ou caminho
para chegar ao resultado, afirmando que a HeCI processou os dados de maneira

diferente dos outros algoritmos usados na comparacao.

2. O Teste de "Tukey HSD Post-hoc" atestou diferencga significativa de média em melhoria
de acurdcia com o uso da HeCl, sobre os outros algoritmos usados na comparagao.

3. O Teste de "Wincoxon-M-W" atestou melhor "Rank" de acurécia para o uso da HeCl,
sobre os outros algoritmos usados na comparacao.

Uma vez que a HeCI foi aprovada nos trés testes de hipoteses, analisa-se os
resultados de acurdcia em faixa de valores, com base no conjunto universal de resultados dos

experimentos, conforme descrito na Figura 33| A Tabela P5]descreve o range de acuricia:

Tabela 25: Range de Resultados da HeCI com 04 Tipos de "Back-Propagation", validados com
"10-Fold Cross-Validation" Repetidos 30 Vezes

Range de Acuricia da HeCl (%)

"Dataset’s"

Minimo Maiximo Moda
Acute Inflammation 100,00 100,00 100,00
Banknote Autentication 98,54 100,00 100,00
Cancer Breast Wisconsin Diagnostic 94,64 100,00 98,21
Iris 86,67 100,00 100,00
Parkinsons 73,68 100,00 100,00
Seeds 80,95 100,00 100,00

Fonte: Produ¢ao do Autor (2017).

A Tabela[25|apresenta a estatistica descritiva (valores de minimo, mdximo e moda) de
resultados de 04 tipos de "Back-Propagation" com a HeCI, em um ambiente de aprendizado de

mdquina com "10-Fold Cross-Validation" repetidos 30 Vezes. Esses valores descrevem:

1. A acurdcia minima alcancada € de 73,68%.
2. A acurédcia maxima alcancada € de 100%.
3. O alcance de acuracia maxima ocorre em todos os "dataset’s".

4. A moda de resultado esta concentrada entre 98,21% ++ 100%.

Na Tabela 25| em 05 dos 06 "dataset’s", é registrado 100% de acurdcia na moda
dos resultados, apesar da "10-Fold Cross-Validation". Essa frequente ocorréncia de méaxima

acurdcia € analisada na visualiza¢@o do histograma na Tabela 26



Capitulo 5. Experimentos Computacionais 101

Tabela 26: Histograma de Acuracia de RNPM Legenda (*):
treinada por "Back-Propagation" + HeClI A coluna "Percentual de Frequéncia"é calcu-
lada conforme Walpole et al. (2011) e|Weiers

Acurdcia de Frequéncia Percentual de  (2010) para o percentual de probabilidade de
RNPM Absoluta  Frequéncia (*)  repeti¢do do evento (acurécia) pela equagdo:
73,68% +478,95% 130 2,5% im Frequéncia Absoluta 100 5.1)
80,95% +4 84,21% 210 2,92% Amostras—oco Total de Amostras
85,71% +4 86,67% 180 2,5%
89 47% 1+ 90.48% 240 3.33% A Equagio [5.T]calcula a frequéncia de ocor-
93.33% 14 94,749 450 6.25% réncias de acurdcia no histograma da Tabela
o070 PP, IR e 26l Apesar darigidez da "10-Fold Cross-
95,24% ++96,43% 390 5.42% Validation" conforme Haykin (2001) pelo
98,21% F+99,27% 600 8,33% 1
Modelo —Z(IOO erro;), a HeCI alcanga
100,00% 4950 68,75%
Total de Amostras — 7200 100,00% notorledade de acurdcia conforme demons-
Fonte: Produg¢io do Autor (2017). trado no histograma da Tabela 26

A Tabela@]registra a acurdcia, sendo observada a frequente ocorréncia de 100% de

acurdcia em 68,75% das vezes de uso da HeCI. A Figura [34]visualiza o grafico do histograma:

Figura 34: Histograma de Acurdcia de RNPM treinada por "Back-Propagation" + HeCI

4950

2500

Frequéncia Absoluta

600 |

N .y |

70% 75% 80 % 85% 90 % 95% 100 %
Acuracia de RNPM (%)

Fonte: Produ¢do do Autor (2017).

O grafico da Figura 34|¢é plotado com os dados (Acurdcia de RNPM e Frequéncia
Absoluta) da Tabela[26] e demonstra claramente a grande concentracdo de 100% de acurécia

motivada pelo uso da HeCl.

Também € monitorado para andlise, a capacidade da HeCI permanecer em 100% de
acurdcia ou préximo, comparando com os outros algoritmos usados nos experimentos para os

mesmos "dataset’s". O grafico da Figura[35] apresenta o monitoramento:
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Figura 35: Monitor de Acurécia, Erro e Comparagao entre a HeCI e Outros Algoritmos

100,00 @ N___a\ /Ph —a— HeCl
RNPM Error (%):
98,00 ~ar Dados A = 0,00
Dados B = 0,00
96,00 Dados C= 0,89
\ ’> Dados D= 0,67
Legenda: 94,00 Dados E = 2,63
\ / Dados F = 0,95
Dados A = Acute Inflammations 92.00
' —e— Outros
Dados B = Banknote Autentication 90.00 Algoritmos
Dados C = Cancer Breast Wisconsin \ / RINPM Error (%):
Diagnostic 88,00 Dados A= 0,00
\ / Dados B = 0,01
=1 Dados C = 2,51
Dados D = Iris 86,00 v Dados D = 2,49
- : Dados E = 15,30
Dados E = Parki ,
aaos arkinsons 84,00 Dados F = 5’21
Dados F = Seeds Dados A Dados B Dados C Dados D Dados E Dados F
Datasets

Fonte: Produgédo do Autor (2017).

O gréfico da Figura[35 demonstra que os resultados motivados pela HeCI sdo melhores

que os outros algoritmos, independente de "dataset’s".

Essa discussao analisou os principais pontos referente aos resultados dos experimentos:

1. A HeClI atinge médxima acurécia ou alcanga a melhor acuricia.

2. A HeC(l foi aprovada por trés testes de hipoteses para o uso na aprendizagem de RNPM

treinada por "Back-Propagation".

3. O histograma da HeCI demonstrou 68,75% de concentracdo dos resultados em 100% de

acuracia validada com "10-Fold Cross-Validation".

4. O monitoramento de acuricia e erro demonstra os melhores resultados para a HeCI.

Diante da abordagem quantitativa na andlise de resultados e dados numéricos apurados
pelo uso da Estatistica Descritiva e Inferencial, a HeCI demonstrou ser um algoritmo heuristico
capaz de calcular os pesos e bias iniciais para o ponto de partida do "Back-Propagation" treinar

RNPM, de maneira que provoca a alta acuricia, com Confianca > 99%.

5.5.1 Complexidade Assintética da HeCl

A complexidade Assintética do algoritmo da HeCl € medida conforme (Cormen et al.
(2012). Simbolos usados para a medicao:

"W" Matriz de dados para treinamento de RNPM.

"n" Matriz de Componentes Principais.

"¢" Quantidade de Classes rotuladas para aprendizagem Supervisionada.

"A" Matriz de Pesos e Bias.



Capitulo 5. Experimentos Computacionais

103

E observado os algoritmos dos Métodos HeCI_Start e HeCI_Control descritos na Se¢io

[4.8] procede-se a verificacdo do custo computacional para a execugdo da HeCI:

1. O algoritmo do Método HeCI_Start:
a. A Linha (1-2) é £ O(9?).

b. As Linhas (1,3-12) sdo ¢ O(n*) porque a Anlise de Componentes Principais é O(n°) de

acordo com Johnstone e Lu| (2009).

c. A Linha (13,15) é £? O(n?). d. As Linhas (13,14,16-26) é £ O(n*) porque o Método dos
Minimos Quadrados é O(n*) de acordo com Markovsky e Huffel (2007).

e. As Linhas (27-42) é O(A?).

2. O algoritmo do Método HeCI_Control:
a. A Linha (1) é O(A?).
b. As Linhas (9-27) é 10 O(A?).
c. A Linha (29) é 10 O(A?).

Conclui-se que a HeCI é O(max(¥?, n?,n°, A%)) ou O(n?).

5.5.2 Comparagéao de Resultados da HeCl com Outros Trabalhos de Pesquisa

O HeC(l foi combinada com 04 tipos "Back-Propagation" para andlise de resultados de

experimentos computacionais apresentados na Tabela 2] De acordo com os experimentos, o

"Back-Propagation Bayesian Regularization (TrainBR)" apresentou melhores resultados.

Os resultados de acuricia sdo comparados com outros trabalhos de pesquisas. A Tabela

apresenta a comparacao:

Tabela 27: "Back-Propagation" + HeCI Comparando com Outros Trabalhos de Pesquisa

. Acuracia (%)

"Dataset’s
HeCI Outras Pesquisa  Referéncias

Acute Inflammation 100,00% 90,00% Liu et al.| (2016)
Banknote Authentication 100,00% 98,50% Sani et al.| (2016)
Cancer Breast Wisconsin Diagnostic =~ 99,11% 97,65% Chen et al.| (2016)
Iris 99,33% 99,00% Qiao et al.| (2016)
Parkinsons 97,37% 90,03% Tiwari (2016)
Seeds 99,05 % 91,19% Gong et al.|(2016)

Fonte: Produgao do Autor (2017).

Nota: Todas as comparagdes considera o mesmo "dataset" e a acurécia de resolugdo do

problema de Classificacdo de Dados.

A Tabela 27/|apresenta a comparagdo dos resultados do "Back-Propagation Bayesian

Regularization (TrainBR)" + HeCI com outros trabalhos de pesquisa para resolver o problema de

Classifica¢do de Dados. A HeClI alcancou melhor acurdcia em todos os "dataset's".
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6 Consideracoes Finais

Essa pesquisa desenvolveu uma Heuristica para Calcular Pesos e Bias Iniciais (HeCI) para
o ponto de partida do "Back-Propagation" treinar RNPM. Em seguida, aplicou-se a Classificacdo

de Dados de seis "datasets", realizando seis estudos de caso.

Dessa forma, foi investigada a resolu¢do do Problema:

Dada a aplicacdo de RNPM em aprender a reconhecer padrdes para classificar
dados em grupos especificos, pergunta-se:

Quais valores inicializar pesos e bias para o "Back-Propagation" convergir para
a maxima acurdcia?

Para resolver o Problema levantou-se duas hipdteses:
Hp: Inicializar pesos e bias com niimeros Aleatérios ou método Heuristico é
equivalente em acurdcia e tempo de treinamento.

H,: Inicializar pesos e bias com nimeros Aleatdrios ou método Heuristico é
diferente em acuricia e tempo de treinamento.

Com foco nas hipdteses, foram combinados e comparados 06 (seis) algoritmos de
inicializagdo de pesos € biasjunto a 04 (quatro) "Back-Propagation", aplicados aos estudos de

caso para a classificacio de dados nas dreas da Sadde, Negdcio e Botnica.

Foram usados a HeCl, 05 (cinco) tipos de algoritmos de inicializacio de pesos e bias,
04 (quatro) tipos de "Back-Propagation" e seis "dataset’s", em experimentos computacionais para

investigacao de resultados de acurdcia e tempo de treinamento de RNPM.

Os resultados dos experimentos foram medidos, avaliados, comparados e testados por
trés testes de hipéteses para verificar se houve melhoria significativa (maior valor médio e
menor desvio padrao, sem interseccdo com outros valores ao aplicar o desvio padrdo),
respectivamente, de diferenca de procedimento, média e "Rank", dos resultados de acuricia

com tempo de treinamento.

Em virtude do que foi realizado, é certo que foi alcangado o Objetivo Geral:

Desenvolver e aplicar um algoritmo Heuristico para calcular pesos € bias
iniciais para o "Back-Propagation” treinar Rede Neural Perceptron Multicamadas
(RNPM).

Os resultados dos experimentos apresentados na Tabela[2] e destacados em negrito
com sombreamento em cinza, demonstram que a HeCI empatou com os outros algoritmos em
100% de acurdcia para um "dataset", e para os outros "dataset’s" alcangou a melhor
acurdcia, caracterizando 6timo resultado dentro do dominio dos "dataset's" usados para a
solucdo do problema de classificacdo de dados. Procedeu-se entdo a avaliacdo dos resultados
por testes de hipdteses.
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Do ponto de vista do Teste de hipéteses de Friedman com Pés-Teste de Tukey HSD
Post-hoc e o Teste de Wilcoxon-M-W, a hipétese alternativa H foi aceita para o uso da HeCI
com Confianga > 99%, sobre o conjunto universal de amostras de aprendizagem da RNPM, com

incremento de melhoria significativa, dentro das dreas de estudos de casos dos "dataset's".

A HeClI alcangou significativa melhoria de acurdcia e posi¢ao de 1° lugar em "Rank" de
resultados, atestados pelos testes de hipdteses, comparando-a aos outros cinco algoritmos

que foram atestados como equivalentes em resultados.

Pela observagao dos resultados quantitativos, apresentados conforme Experimentos Secao

[5] destaca-se o uso da HeClI junto ao "Back-Propagation” em termos numéricos:

[E—

. Acuréacia de 100% para o "dataset Acute Inflammations" (Inflamacao Aguda).

Acuracia de 100% para o "dataset Banknote Authentication" (Autenticacdo Bancdria).
Acuricia de 99,11% para o "dataset Breast Cancer W. Diagnostic" (Cancer de Mama).
Acurécia de 99,33% para o "dataset Iris" (Plantas).

Acuricia de 97,37% para o "dataset Parkinson’s" (Doenca de Parkinson).

Acurécia de 99,05% para o "dataset Seeds" (Variedades de Trigo).

A Moda Estatistica de resultado da HeCl ficou entre 98,21% e 100% de acuricia.

O Histograma da HeCI demonstra que 68,75% dos resultados sdo 100% de acurécia.

I - RV R

Em todos os resultados foi usado "10-Fold Cross-Validation" repetidos 30 vezes.

p—
e

Para o conjunto universal de amostras de aprendizagem, os testes de hipétese atestaram

melhoria significativa com Confianga > 99%:

a) O Teste de Friedman aceitou H, afirmando diferenca significativa de procedimento
para o uso da HeCl.

b) O Teste de Tukey Post-hoc aceitou Hj, afirmando diferenga significativa de melhoria
em média de acurdcia para o uso da HeCl.

¢) O Teste Wilcoxon-M-W aceitou Hj, afirmando diferenga significativa de melhoria

em "Rank" de acuricia, ou seja, 1° lugar para o uso HeClI.

Usa-se da argumentacdo quantitativa da inferéncia estatistica, para cientificamente
afirmar que por deducdo, o Problema dessa Pesquisa foi resolvido - dentro do dominio de

estudos de casos realizados - e por indugao, para outros estudos de casos. Por isso, conclui-se:

- "Inicializar pesos e bias com numeros calculados por Método Heuristico é diferente em
Acurédcia e Tempo de Treinamento para o "Back- Propagation”, produzindo uma melhoria

significativa de Acurdcia".

Portanto, o uso da HeCI com "Back-Propagation" produz melhoria significativa de
acurdcia para a RNPM, quando comparada com os outros algoritmos usados nessa pesquisa,

para a classificacao de dados dos "dataset's" usados.
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6.1 Contribuicoes dessa Pesquisa
As seguintes contribui¢des foram realizadas:

1. Desenvolvimento de uma nova Heuristica para Calcular Pesos e Bias Iniciais (HeCI) para

o ponto de partida do "Back-Propagation" treinar RNPM:

a) Foi feita uma nova combinagao e aplicacdo das seguintes teorias: Andlise de Compo-
nentes Principais, Métodos do Minimos Quadrados e Fun¢do de Probabilidade de
Densidade da Distribuicao Normal Gaussiana;

b) Foi criada duas Estratégias para lidar com pesos e bias, dependendo do "dataset";

¢) Foi criado um controle parcial para a quantidade de épocas de treinamento de RNPM
pelo "Back-Propagation" e avaliacdo de acurécia;

d) Foi aplicada uma nova maneira para o "Back-Propagation" sair de minimos locais: o
uso da Funcdo de Probabilidade de Densidade da Distribui¢ao Normal Gaussiana

sobre os pesos de todas as camadas da RNPM.

2. Foi alcanga melhoria significativa de acurdcia sobre outros trabalhos de pesquisa,
conforme Tabela 27 na classificacdo de dados, referente os mesmos "dataset's":

a) "Acute Inflammation" (Inflamacao Aguda).

b) "Banknote Authentication" (Autenticacao Bancdria).

¢) "Breast Cancer Wisconsin Diagnostic" (Diagndstico de Cancer de Mama).
d) "Iris" (Plantas).

e) "Parkinson’s" (Doenca de Parkinson).

f) "Seeds" (Variedades de Trigo).

6.2 Trabalhos Futuros
Futuras investigacdes podem ser realizadas decorrentes dessa pesquisa:

1. Aplicacdo em outros estudos de casos para Classificacdo de Dados;
Modificacdo da HeClI para uma arquitetura de RNPM de duas ou mais camadas ocultas;

Uso da HeCl junto a outros tipos de "Back-Propagation";

i

Uso da HeCl junto ao treinamento de RNPM para Regressao de Dados, Classificagdo de

Dados Multi-Rétulo e Aprendizagem Semi-Supervisionada;

5. Adaptacao da HeCl para o uso junto ao treinamento de Redes Neurais Convolucionais,
Redes Neurais Profundas e Maquina de Vetor de Suporte (SVM);

6. Entre outros.
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