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RESUMO

A rede perceptron multicamadas (MLP, multilayer perceptron) € uma importante arquitetura
classica de redes neurais artificiais, que encontra aplicacao em diversos problemas complexos
de classificacao de padrdes e aproximacao de funcdes. Apesar do seu amplo uso, sabe-se que o
desempenho da rede MLP ¢ fortemente dependente do nimero de neurdnios ocultos escolhido,
sendo a estimagao deste hiperparametro responsavel por boa parte do tempo gasto no projeto
dessa topologia de rede neural. Isto posto, nesta dissertacdo € introduzida uma nova técnica para
estimar de forma répida o nimero de neurdnios ocultos da rede MLP com uma camada oculta
usando KPCA (kernel principal componentes analysis). Esta técnica € aplicada a trés conjuntos
de varidveis de estado, a saber, (i) saidas dos neurdnios ocultos, (ii) erros retropropagados, e (iif)
gradientes locais dos erros retropropagados, com o objetivo de reduzir o nivel de redundéancia da
informacao carregada por estas varidveis. Uma avaliagdo comparativa abrangente do método
proposto usando quatro conjuntos de dados reais e um conjunto artificial € levada a cabo nesta
dissertacdo tendo como alvo problemas de classificacdo de padrdes e aproximagdo de funcoes.
Os resultados alcancados ora reportados indicam claramente um desempenho superior da técnica
proposta em comparagdo a uma versao anteriormente proposta que usa técnicas lineares.

Palavras-Chave: Perceptron multicamadas, Classificacdo de padrdes, Model building, Métodos

de kernel, Andlise de componentes principais.



ABSTRACT

The multilayer perceptron (MLP) neural network is an important classical architecture of artificial
neural networks that finds application in many complex pattern classification and function
approximation problems. Despite its wide use, it is known that the performance of the MLP
network is strongly dependent on the number of hidden neurons, and the estimation of this
hyperparameter is responsible for much of the time spent such topology. In this work we
introduced a new technique for quickly estimating the number of hidden neurons in the MLP
network using KPCA (Kernel Principal Components Analysis). This technique is applied to
three sets of state variables, (i) hidden neuron outputs, (ii) back-propagated errors, and (#ii) local
gradients back-propagated errors, with the aim of reducing the information redundancy on these
variables. A comprehensive comparative evaluation of the proposed method using four real
datasets and one synthetic dataset is carried out targeting pattern classification and function
approximation problems. The results achieved clearly indicate a superior performance of the
proposed technique compared to a previously proposed version that uses linear techniques.

Keywords: Multilayer Perceptron, Pattern classification, Model building, Kernel methods,

Principal component analysis.
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1 INTRODUCAO

A rede MLP e o algoritmo de retropropagacdo do erro ainda desempenham relevante
papel na drea de aprendizado de maquinas mesmo apos mais 30 anos de sua introducdo (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), seja na forma de um classificador com umas poucas
camadas ocultas, seja integrada em arquiteturas de aprendizado profundo (SCHMIDHUBER,
2015). Porém, apesar dessa importancia, derivada em grande parte da propriedade de aproxima-
¢ao universal (HORNIK, 1991), uma limitacdo dessa rede que ainda persiste em dias atuais, €
a necessidade de especificacao a priori (i.e., antes do treinamento) do ndmero de neurdnios da
camada oculta (g).

O valor de g € geralmente encontrado por tentativa-e-erro, em funcdo da capacidade
de generalizacdo da rede. Esta propriedade avalia o desempenho da rede neural ante situacdes
nao-previstas, ou seja, que resposta € obtida quando novos dados de entrada forem apresentados.
Se a quantidade de neurdnios na camada oculta for superestimada, o desempenho serd muito
bom para os dados de treinamento, mas tende a ser ruim para os novos dados. J4 a quantidade de
neurdnios da camada oculta for subestimada, o desempenho serd ruim também para os dados
de treinamento. O valor ideal € aquele que permite atingir as especificacdes de desempenho
adequadas tanto para os dados de treinamento, quanto para os novos dados.

Embora haja um nimero considerdvel de técnicas que podem ajudar neste processo
(ver Medeiros e Barreto (2013) e referéncias), a especificacdo desse hiperparametro nao € trivial
e exige muita experimentacdo com o conjunto de dados.

Um desses métodos, proposto por Santos, Barreto e Medeiros (2010), tem por base
a aplicacdo de PCA a trés conjuntos de varidveis, a saber, (i) saidas dos neur6nios ocultos, (if)
erros retropropagados, e (iii) gradientes locais dos erros retropropagados, a fim de reduzir o nivel
de redundancia da informacdo carregada por estas varidveis. Aspectos positivos desta técnica
residem em sua linearidade e na consequente facilidade de aplicac@o, sendo necessario apenas
construir as matrizes associadas as varidveis supracitadas e, em seguida, estimar as matrizes de
covariancia correspondentes. O nimero de neurdnios ocultos € entdo definido como o nimero
de autovalores mais relevantes; ou seja, aqueles associados as componentes principais. Santos,
Barreto e Medeiros (2010) generalizaram a técnica proposta por Teoh, Tan e Xiang (2006), que,
por sua vez, estenderam a técnica proposta por Weigend e Rumelhart (1991), estes os primeiros
a usar PCA na estimagdo de neurdnios ocultos da rede MLP em uma tarefa de predi¢do de séries

temporais.
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Apesar de a proposta de Santos, Barreto e Medeiros (2010) ter sido aplicada com su-
cesso a varios problemas de classificacdo de padrdes, sua melhor caracteristica (i.e., linearidade)
¢ justamente sua maior limitagdo. Sabe-se que as varidveis mencionadas no paragrafo anterior
resultam do processamento ndo-linear da informacdo ao longo das camadas sucessivas da rede
MLP. Assim, a aplicacdo de PCA padrao a estas varidveis consiste em uma aproximacao, uma
vez que correlagdes ndo-lineares entre as varidveis de interesse podem nao ser capturadas em sua
plenitude. Em suma, pode haver redundancia oriunda de relagdes ndo-lineares entre as varidveis
e estas ndo serem capturadas adequadamente pela técnica linear.

Isto posto, nesta dissertagdo, € introduzida um nova método para estimacao do
numero de neurdnios ocultos de redes MLP com uma camada oculta, que consiste na aplicagdao
de um tipo de PCA néo-linear, conhecido como kernel PCA (KPCA), proposto por Scholkopf,
Smola e Miiller (1998). A metodologia proposta € muito similar aquela descrita em Santos,
Barreto e Medeiros (2010), com a troca das matrizes de covariancia das variaveis de interesse
pelas matrizes de kernel correspondentes. Os experimentos e resultados a serem apresentados na
presente dissertacdo buscam, assim, averiguar uma possivel superioridade da técnica proposta em
comparacdo ao método anterior baseado em PCA. Por desempenho superior entende-se aquele
que produzir maior acuricia usando o menor nimero de neur6nios ocultos possivel.

Em suma, a hipdtese de trabalho a ser desenvolvida nesta dissertacao € a de que o
uso de KPCA leva a uma estimativa mais fiel do nimero adequado de neurdnios ocultos da rede
MLP, pois € capaz de diminuir a redundancia nao-linear resultante da representacdo dos dados
de entrada pelas varidveis de interesse.

A fim de testar tal hipétese, uma avaliacdo comparativa abrangente do método
proposto usando quatro conjuntos de dados reais e um conjunto artificial € levada a cabo nesta

dissertacdo, tendo como alvo problemas de classificacdo de padrdes e de aproximacao de fungdes.

1.1 Objetivo Geral

Face ao exposto, o objetivo dessa dissertacio € o desenvolvimento de uma proposta
de estimagdo do nimero de neur6nios ocultos da rede MLP, de uma camada oculta, que estenda
a técnica linear proposta por Santos, Barreto e Medeiros (2010) por meio do uso da técnica ndo

linear KPCA.
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1.2 Objetivos Especificos

* Implementar e testar o uso da técnica kernel PCA em problemas de classificacdo de
padrdes.

* Implementar e testar o uso da técnica kernel PCA em problemas de regressao.

* Comparar os resultados obtidos pela aplicagao da técnica kernel PCA com aqueles obtidos

via PCA linear.

1.3 Producio cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo, o seguinte artigo cientifico foi

produzido e publicado:
* PONTE, J. U.; BARRETO, G. A, "Estimacdo do Numero de Neurdnios Ocultos da
Rede MLP Usando Kernel PCA", apresentado no Congresso Brasileiro de Inteligéncia

Computacional (CBIC’2019), 03/11/2019 - 06/11/2019, Belém - Par4.

1.4 Organizaciao da Dissertacao

Este trabalho é formado por mais sete capitulos capitulos, além deste, organizados na
seguinte sequéncia: A rede MLP e o Algoritmo de Retropropagacao dos Erros (Capitulo 2), PCA
para Estimagao de Neuronios Ocultos (Capitulo 3), Kernel PCA para Estimacao de Neurdnios
Ocultos (Capitulo 4), Metodologia de Simulacao (Capitulo 5), Resultados e Discussdes (Capitulo
6) e Conclusdes e Trabalhos Futuros (Capitulo 7).

No Capitulo 2, descreve-se a rede MLP, seu funcionamento e o algoritmo de retro-
propagacao dos erros. Sao apresentados também alguns dos métodos heuristicos de estimagao
do nimero de neurdnios da camada oculta existentes na literatura especializada.

No Capitulo 3 € introduzido o conceito de varidveis de estado, usando-se de uma
abordagem matricial para a descricdo matematica do funcionamento da rede MLP. Aborda-se,
também, a teoria da andlise de componentes principais (PCA) e, por fim, sdo apresentados os
métodos de estimacdo do nimero de neurdnios ocultos da rede MLP através das técnicas baseada
em PCA, que foram propostas por Santos, Barreto e Medeiros (2010).

O Capitulo 4 trata da fundamentagao, propriedades e aplicacoes da Andlise de
Componentes Principais Kernalizada (KPCA). Sao apresentados o conceito de funcdo de kernel

e matriz de kernel. Finalmente, sdo introduzidas as técnicas nao-lineares de estimac¢do do nimero
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de neurdnios da camada oculta da rede MLP.

No Capitulo 5 sao apresentadas os parametros de treinamento da rede MLP, o
parametro da funcdo kernel e a fun¢do kernel adotada para as simulagdes realizadas durante o
desenvolvimento desta dissertagdo . Também € topico deste capitulo a apresentacdo dos bancos
de dados que foram usados para testar os métodos propostos nesta dissertacao.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados numéricos resultantes de uma com-
paracdo de desempenho das técnicas baseadas em PCA e KPCA para estimacio do nimero de
neurdnios ocultos a partir das matrizes de estado. Também sdo apresentadas as discussdes dos
resultados para cada conjunto de dados, descritos no Capitulo 5.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes que podem ser tiradas a partir dos
resultados apresentados no Capitulo 6, além de trazer um tépico sobre sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 A REDE MLP E O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO DOS ERROS

Neste capitulo, descreve-se a rede MLP, seu funcionamento e o algoritmo de retro-
propagacao dos erros. Sdo apresentados também alguns dos métodos heuristicos de estimacao

do nimero de neurdnios da camada oculta existentes na literatura especializada.

2.1 Perceptron Multicamadas

De acordo com Haykin (2001, p. 183), a rede MLP € consiste tipicamente de “um
conjunto de unidade sensoriais (nds de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas de nés computacionais e uma camada de saida de nés computacionais.”
Estes nés computacionais sao chamados de neurdnios artificiais. Os neurdnios das camadas
intermedidrias sdo chamados de neurdnios ocultos ou escondidos pelo fato de nio terem acesso
direto a saida da rede.

O enfoque nesta dissertacao é a rede MLP feedforward (alimentada adiante) to-
talmente conectada e com apenas uma camada de neurdnios ocultos, como representado pela
Figura 1. De acordo com Haykin (2001, p. 186), o fato da rede ser totalmente conectada "[...]
significa que um neur6nio em qualquer camada da rede é conectado a todas as unidades/neur6nios
da camada anterior, e que um sinal de entrada progride na rede para frente, da esquerda para

direita e de camada em camada.”

unidades de camada camada de
entrada oculta saida

vetor x

matriz W matriz M
Figura 1 — Rede MLP com uma camada oculta.

Fonte — (SANTOS, 2010, p. 9)

Nesta arquitetura, x1,x2,...,x, sdo as componentes do vetor de entrada x, o qual
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deve ser acrescido da componente fixa xo = —1, correspondente ao limiar ou bias. Portanto o
vetor X, de dimensionalidade p + 1 (incluindo o limiar), pode entao ser representado na iteracao

t por

E possivel definir a matriz X € RP+DXN reunindo todos os vetores-coluna acima,
para as N amostras do conjunto de dados utilizado na etapa de treinamento da rede. A matriz X

pode entdo ser escrita como

X = [x(1) [x(2) | ... | x(N)]. @)

O nimero de neurdnios da camada oculta, representado por ¢ (2 < g < o) na
Figura 1, desempenham um papel muito importantes na rede MLP, pois agem como extratores de
caracterfsticas (HAYKIN, 2001). Conforme o processo de aprendizagem da rede avanca, estes
neurdnios comecam gradualmente a “descobrir” caracteristicas salientes presentes nos dados de
treinamento. Dai entdo realizam uma transformagao nao-linear nos dados de entrada para um
novo espago, chamado espacgo oculto ou espaco de caracteristicas. Neste novo espaco, as classes
de interesse em uma tarefa de classificacdo de padrdoes podem ser mais facilmente separadas
entre si, quando se compara com o espago original de entrada (HAYKIN, 2001).

Na camada de saida da rede MLP, m (m > 1) designa o nimero de neur6nios na
camada de saida, os quais produzem as saidas reais obtidas pela rede. Normalmente, o nimero de
neurdnios de saida € igual ao nimero C de classes em um problema de classificacdo de padrdes,
na chamada codificacdo /-out-of-m. Se o interesse estd em problemas de aproximacao de
fungdes, por exemplo: y = F(x), o nimero de neurdnios deve refletir diretamente a quantidades
de fun¢des de saida desejadas (ou seja, a dimensdo de y).

A matriz W € R7*(P+1) ¢ formada por todas as conexdes (ou pesos) sindpticas entre
as unidades de entrada e os neur6nios da camada oculta. Portanto, cada elemento w;; de W na

Figura 1 representa a conexao sindptica entre a j-ésima entrada e o i-€simo neurdnio da camada
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oculta. A matriz W pode entdo ser representada por

w=|"? |, (3)

em que cada linha wl-T = [wio wi1 ... wjp| corresponde aos pesos sindpticos entre o i-ésimo
neurdnio oculto e as p+ 1 unidades de entrada, incluindo o limiar.

Seguindo o mesmo principio, define-se M € R"*(@+1) como a matriz formada pelas
conexdes sindpticas entre os neurdnios da camada oculta e os neurdnios da camada de saida.
Cada entrada my; de M representa a conexao sindptica entre o i-ésimo neurdnio oculto e o

k-ésimo neurdnio de saida. M pode entdo ser escrita como

T
m;

T
m,

; “4)

N

em que cada linha m,{ = [myo myy ... my,| corresponde ao vetor de pesos sindpticos do k-ésimo
neuronio de saida, incluindo o limiar.

Nesta Dissertagdo, o algoritmo de retropropagacao do erro (error back-propagation),
¢ utilizado na etapa de aprendizagem supervisionada da rede MLP. Portanto, faz-se necessaria

uma breve discussao sobre este algoritmo. Tal discuss@o apresentada ndo se¢do 2.2.

2.2 O Algoritmo de Retropropagacio do Erro

Dentre os algoritmos de treinamento da rede MLP pode-se destacar o algoritmo
de retropropagacao do erro, o qual esta descrito com maiores detalhes em Principe, Euliano e
Lefebvre (2000), Haykin (2001) e Bishop (2005). Segundo (HAYKIN, 2001, p. 183), “[...] a
aprendizagem por retropropagacao de erro consiste de dois passos através das diferentes camadas
da rede: um passo para frente, a propagacdo, € um passo para trds, a retropropagacdo.” As segoes
seguintes discutem o treinamento da rede MLP com uma camada oculta nos sentidos direto e

reverso.
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2.2.1 Sentido Direto

Esta etapa de funcionamento da rede MLP envolve o célculo das ativagdes e saidas
de todos os neurdnios da camada oculta e de todos os neurdnios da camada de saida. Assim, o
fluxo de sinais (informag¢do) se da das unidades de entrada para os neur6nios de saida, passando,
obviamente, pelos neurdnios da camada oculta. Por isso, diz-se que o informagao estd fluindo no
sentido direto (forward), ou seja:

Entrada — Camada Oculta — Camada de Saida

O sentido direto da rede comeca com a apresentacdo de um vetor de entrada X na

iteracdo t. A ativacao de um neurdnio da camada oculta € dada por
() 3 r .
w (1) = Y wij(0)x;(t) =wi (0)x(t), i=1,....q, (5)
J=0

em que (-) indica a operagdo de transposi¢io e ¢ indica o nimero de neurdnios da camada

escondida. Em seguida, as saidas correspondentes sdo calculadas como

W0 = [ul 0] =0 [éWij(f)xj@] o i=heg, ©

tal que ¢;(+) é chamada de fung¢do de ativa¢do, geralmente assumindo uma das seguintes formas,
mas nao restritas a elas apenas:

i) fungdo sigmoide logistica, como
1

O1)) = T o] ™
ii) funcdo tangente hiperbdlica
plu(r) = -SR] ®)

1 +exp{—u(t)}
De forma similar aos neur6nios ocultos, a ativag@o calculada para o k-ésimo neurdnio

da camada de saida é dada por
@)y} (h)
u, (t):kai(t)yi (1). k=1,....m, )
i=0

. . . o h
E importante notar que as saidas dos neur6nios da camada oculta, yl( )(t), fazem o papel de
entrada para os neurdnios da camada de saida. Em seguida, as saidas dos neurdnios da camada

de saida sdo calculadas como
q
W0 = o[ (0)] = o [Z ()" <t>] , (10)
i=0

tal que a funcdo de ativacdo ¢ assume geralmente uma das duas formas das Egs. (7) e (8).
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2.2.2 Sentido Reverso

Esta etapa de funcionamento da rede MLP envolve o cdlculo dos gradientes locais e
o ajuste dos pesos de todos os neurdnios da camada escondida e da camada de saida. Assim,
o fluxo de sinais, ou seja, da informacao, se da dos neur6nios de saida para os neurdnios da
camada oculta. Por isso, diz-se que o informacao estd fluindo no sentido inverso (backward), ou
seja da camada de saida para camada oculta.

Assim, ap0s os cdlculos das ativagdes e saidas levados a cabo no sentido direto, o
primeiro passo no sentido reverso consiste em calcular os gradientes locais dos neur6nios da

camada de saida:

5 =& ()¢ w(). k=1....m, (n

(0)

em que e, ' (t) € o erro entre a saida desejada dy(t) para o k ésimo neurdnio de saida e a saida
gerada por ele, y,(co) (1):

1) =di(t) =y ), k=1,....m, (12)

em que ¢’(.) é a derivada da fun¢do de ativagdo, que pode assumir diferentes formas, dependendo

da escolha da funcdo de ativacdo. Para o caso da sigmdide logistica, sua derivada é dada por

o (1) = S0 00 - 0] (13)
e, para o caso da tangente hiperbdlica, tem-se
o/ () = S — 1530, (14

O segundo passo da etapa reversa consiste em calcular os gradientes locais dos

neuronios da camada oculta, usando a seguinte equagao:
5™ (1) = ol (ui(t kal ), i=1,...,q, (15)

otermo Y’ , mk,-Sk(O) (t) corresponde ao somatdrio dos erros retropropagados referentes a cada
neurdnio de saida.

O terceiro passo no sentido reverso corresponde ao processo de atualizacdo ou ajuste
dos parametros (pesos sindpticos e limiares) da rede MLP (com uma camada oculta). Assim,

para a camada escondida temos que a regra de atualiza¢do dos pesos, w;; , € dada por

wij (04 1) = wij (1) + Awii(1) = wii (1) + 18" (0)x;(0), (16)
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em que 7 € a taxa de aprendizagem. Para camada de saida tem-se que a regra de atualizagdo dos

pesos, my; , € dada por
mp(t + 1) = my(t) + Amy; = my(t) +1 5,'(0) (’)y,(h)- (17)

Durante o processo de aprendizagem, busca-se o menor valor possivel do erro
quadratico médio (&4in), cujo valor final € calculado ao término de cada rodada de treinamento

usando os proprios dados de treinamento:

m

Y [a) 0] (18)

1k=1

1

Etrain = )

M=

t

2.3 Regras Heuristicas

Nesta secao sdo apresentadas algumas regras heuristicas(ad hoc), que estio entre as
técnicas mais amplamente sdo utilizadas para a definicdo do nimero de neurénios da camada
oculta da rede MLP. O objetivo desta se¢io € mostrar que tais métodos nao levam em consideracao
informacgdes relacionadas ao conjunto de dados envolvido no problema. Entre os fatores que
entram na conta do calculo do nimero de neurdnios da camada oculta para os método heuristicos,
podem-se destacar os seguintes:

1. Quantidade de dados disponiveis para treinar e testar a rede.

2. Qualidade dos dados disponiveis (ruidosos, com elementos faltantes, etc.)
3. Numero de parametros ajustdveis (pesos e limiares) da rede.

4. Nivel de complexidade do problema (ndo-linear, descontinuo, etc.).

Uma desvantagem do uso das regras heuristicas € o fato de que valor sugerido g deve
ser tomado apenas como um valor inicial para realizacao das simula¢des. Nesse caso, o projetista
deve sempre treinar e testar vérias vezes uma dada rede MLP para diferentes valores de ¢, a fim
de se certificar que a rede neural generaliza bem para dados novos, ou seja, ndo usados durante a
fase de treinamento. Dentre a regras heuristicas destacam-se, a seguir, trés que sao comumente
utilizados.

Regra do valor médio - De acordo com esta férmula o nimero de neurdnios da camada oculta
€ igual ao valor médio do nimero de unidades de entrada (p) e o nimero de neurdnios na

camada de saidas (m) da rede, ou seja

g=21" (19)
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Regra da raiz quadrada - De acordo com esta férmula o nimero de neur6nios da camada
oculta é igual a raiz quadrada do produto do nimero de unidades de entrada pelo nimero

de neurdnios na camada de saidas da rede, ou seja

q=/p-m. (20)

Regra de Kolmogorov De acordo com esta férmula o nimero de neurdnios da camada oculta é

igual a duas vezes o nimero de unidades de entrada da rede adicionado de 1, ou seja
q=2p+1. (21)

E possivel perceber que as regras s6 levam em consideracdo caracteristicas da rede
em si, como numero de unidades de entradas e nimero de neurdnios de saidas, desprezando
informagdes tteis, tais como numero de dados disponiveis para treinar/testar a rede e o erro de

generaliza¢do méaximo aceitdvel.

2.4 Resumo do Capitulo

Foi mencionado neste capitulo que a rede MLP € uma importante arquitetura de
redes neurais e que seu desempenho é fortemente influenciado pela defini¢do do nimero de
neurdnios da camada oculta. Mencionou-se também que existem na literatura algumas formas de
se fazer esta estimacao de forma heuristica. No capitulo 3, serdo apresentados alguns métodos de
estimacdo do nimero de neurdnios ocultos da rede MLP através das técnicas baseada em PCA.
Para tanto, serd necessdrio introduzir o conceito de varidveis e matrizes de estado, sobre as quais

atuam as técnicas abordadas.
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3 PCA PARA ESTIMACAO DO NUMERO DE NEURONIOS OCULTOS

Neste capitulo sdo introduzidas as varidveis de estados usando-se de uma abordagem
matricial para a descricdo matematica do funcionamento da rede MLP. Aborda-se, também, a
teoria da anédlise de componentes principais (PCA) e, por fim, sdo apresentados os métodos de
estimagao do nimero de neur6nios ocultos da rede MLP através das técnicas baseada em PCA,

as quais foram propostas por Santos, Barreto e Medeiros (2010).

3.1 Variaveis de Estado

Seja uma rede MLP(p, go,m) totalmente conectada, devidamente treinada, cujas
matrizes X € RPN W ¢ R90x(P+1) ¢ M e R”*(@0+1) armazenam, respectivamente, os
vetores de entrada (incluindo o limiar) para as N amostras de treinamento, 0s pesos entre as
unidades de entrada e os neurdnios da camada oculta e os pesos entre os neurdnios ocultos e os
neurdnios da camada de saida.

No contexto de engenharia de controle, Nise (2010) define varidveis de estado como o
menor conjunto de varidveis do sistema a partir da qual se consegue determinar o comportamento
da saida do sistema para o tempo ¢ > 0. Nesta dissertacdo, o conceito de varidvel de estado
extrapolado e usado para referenciar trés matrizes, a saber, (i) saidas dos neur6nios ocultos (Y(h)),
(ii) erros retropropagados (E~(")) e (iii) gradientes locais dos erros retropropagados (A(h)).

O primeiro passo para o calculo das variaveis de estado (ou matrizes de estado) € o
treinamento da rede MLP, que segue o procedimento do algoritmo erro backpropagation. Esse
treinamento € feito a partir de uma arquitetura MLP com o niumero de neur6nios ocultos em
excesso. Uma consequéncia dessa acdo € a ocorréncia de overfitting. O objetivo neste momento
¢é garantir que a rede capture toda a informacao contida no conjunto de treinamento.

Uma vez que o treinamento tenha convergido, pode-se entdo calcular as varidveis
de estado. Para tanto, sdo utilizados os dados de treinamento e os pesos sindpticos previamente
calculado na etapa de treinamento. Observa-se que, quando associadas a uma rede com overfitting,
tais matrizes contém informacao redundante e, por isso, serdo alvo dos métodos de reducao
de dimensionalidade abordados nesta dissertacio. Em outras palavras, almeja-se justamente
diminuir a0 méximo a redundancia da informac¢do da rede MLP que esta refletida nessas trés

matrizes de estado.
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3.1.1 Matriz de ativacdes dos neurédnios ocultos

A matriz Y contém as saidas dos neurdnios ocultos para cada elemento do conjunto
de treinamento exposto a rede treinada. Ao final da apresentacdo de todos os N vetores de

treinamento, temos cada vetor de treinamento apresentado

Y = ¢, [WX], (22)
cuja forma expandida é
P W) W) |
Y = ygh),m y2h>'<2) yéh),(N) : (23)
_yé?fl) yé?.(z) . yé’;)kzv)_

A matriz Y possui dimensdes gg x N, com N >> g em geral.
3.1.2 Matriz de erros retropropagados

A fase de retropropagacdo dos erros comeca a partir da camada de saida, pela
projecdo dos erros e,(co) (1) = di(t) — y,(co) () em diregdo a camada oculta, em que di(r) e y,(:) (1)
sdo respectivamente os alvos e as respostas de saida para o k-€simo neurdnio de saida. Seja o

erro retropropagado para o i-ésimo neurdnio oculto:
(h) Y (0)
e (1) =Y, mi()8” (), i=0,....q0, (24)
k=1

em que my; € o peso sindptico entre o i-€simo neurdnio oculto e o k-ésimo neurdnio de saida. O
(0) W (o) . . L. . , , .
termo 0, ' (t) = @ (t)e; '(t) é o gradiente local do k-ésimo neurdnio de saida. O termo @, (¢) é a
derivada da fungdo de ativacdo do k-ésimo neuronio de saida.
Considere agora a matriz A©) € R™N como a matriz cujas N colunas sdao formadas

pelos gradientes locais dos m neurdnios de saida, construida para os N exemplos de treinamento.

Tem-se assim que

A9 = [59(1) [ 592) | .. | 8 )) ®
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na qual cada vetor §*/ (t) é definido como

89 (1) = . t=1,...,N. (26)

A Eq. (24) pode ser representada na forma matricial como
E") = MTAL), 27)

em que a matriz E(") ¢ R(40+1)*N armazena em suas colunas os erros retropropagados associados
aos neurdnios da camada oculta, para todo o conjunto de treinamento. A matriz E) na sua

forma expandida € representada por

[ P1) M) ) |
)1y ) (h)
g — € (1) € (2) € (N) ' (28)
e (1) (@) el (V) |

Em particular, a primeira linha de E(") corresponde aos erros retropropagados asso-
ciados aos limiares myy = Bk(‘)), k=1,...,m. Para os fins desta dissertacdo, a primeira linha de

E) nio é necessdria e serd removida, resultando na matriz E- (") ¢ RaoxN , dada por

1) '@ e )
h) h) h)
- — € (1) ) (2) € (N) ‘ (29)
e (1) @) e (V) |

3.1.3 Matriz de gradientes locais dos neurdnios ocultos

A ultima varidvel de estado a ser definida é a matriz dos gradientes locais dos erros

retropropagados AW a qual envolve os gradientes locais dos neurdnios ocultos, dados por

50 = ¢/ [u" ()] Yo mid 1) = 01 [u (0] (1), i=0. 0. GO)
k=1
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Considere a matriz ®" € R90*N como aquela formada por todas as derivadas das
fungdes de ativacdo dos neur6nios ocultos, calculadas para os N exemplos do conjunto de

treinamento, e representada por

o =[¢'(1)|¢'(2)] - | ¢'(N)], 31)

na qual cada vetor ¢'(¢), 7 = 1,2,...,N, é definido como

o= = | (32)

| @4 (1) |
Definida a matriz ®", a Eq. (30) pode ser representada na forma matricial como
AW =@ o E~-() (33)

em que ©® define o operador multiplicacio componente-a-componente (component-wise) das
matrizes envolvidas. Portanto, a matriz A € R90*N armazena os gradientes locais dos neurdnios
da camada oculta para todo o conjunto de treinamento. Em sua forma expandida AW pode ser

escrita como

(34)

3.1.4 Diagrama de Fluxo

Para o diagrama de fluxo apresentado na Figura 2, considere a rede MLP(p, go,m)
previamente treinada. Considere também a matriz D (de dimensdo m x N) sendo definida como
a matriz de rétulos dos exemplos de treinamento, a matriz E(©) sendo matriz contendo os vetores

de erros de saida e para todos os N dados de treinamento e a matriz &) ¢ RN como aquela
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formada por todas as derivadas das fun¢des de ativacao dos neurdnios de saida, calculadas para

os N exemplos do conjunto de treinamento, e representada por

) =[¢'(1)|¢'(2)] - | ¢'(N)], (35)

na qual cada vetor ¢'(¢), 7 = 1,2,...,N, é definido como

vi=| | (36)

KAun

A Figura 2 tem por objetivo mostrar uma visdo geral do fluxo de informagao no
sentido direto e reverso da rede, exemplificando como sdo construidas as varidveis de estado

pOs-treinamento.

Sentido Direto
Camada Camada
Oculta de Saida
Yy ()
[a x N] +
XPrwW @&
E©
[(p+1) x NI [q x (p+1)] [Mx (q+1)] (M x N]
Sentido Reverso
E©
E-( EM™ [M x N]
A @ [q x N]J«<—[(g+1) x N] .
' 4—‘4 y 4_‘«@ (0)
[q x N] f M A(O) (ﬁ
[M x N]
[(q+1) x M] [M xN]
iy
[a x N]

Figura 2 — Fluxo de informacao nos sentidos direto e reverso da rede.
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3.2 Fundamentos de PCA

Dada a importancia da técnica PCA para as técnicas discutidas nesta dissertacao, seus
fundamentos sdo brevemente descritos nesta se¢cdo. PCA € uma técnica estatistica multivariada
de amplo uso na drea de reconhecimento de padrdes para fins de reducao de dimensionalidade.
Seja uma matriz de dados X € R”*N formada por N vetores coluna, cujas colunas sio formadas

por vetores X; € R”. Assim, a dimensdo da matriz X é (p X N) e pode ser escrita como:

X = [x1x2] - [xn], (37
em que cada coluna x; = [x,... ,xp]T. A matriz de covariancia de X, para dados com média
nula, é estimada por:

1 N
C,=EXX']~ - 38
N ; (38)

em que E[-] é o operador valor esperado. Os autovalores da matriz de covariancia sdo extraidos

pela solucdo da seguinte equagdo caracteristica

(Ci—ANvV=0; viv=0, (39)

em que v € R” € o autovetor e A € seu autovalor correspondente.

A técnica PCA consiste na proje¢do do conjunto de dados em uma nova base vetorial,
de forma que as projecdes estejam nas direcdes de maior varidncia no conjunto de dados
original. Em outras palavras, as coordenadas do novo sistema representam as direcdes de maior
variabilidade dos dados. Considere a matriz de transformacgdo S € R?*%, em que g < p, PCA

trata de uma transformacao linear da forma:
=8TX, (40)

em que Y € R?*N ¢ matriz do conjunto de dados de saida. As colunas da matriz de transformacio
S sdo formadas pelas componentes principais, que sdo dadas pelos autovetores normalizados
da matriz de covariancia C, e ordenadas de acordo com a ordem de grandeza dos autovalores
associados, os quais devem ser organizados em ordem decrescente. A matriz de transformacao

pode ser escrita na forma

S=[vi, vy, @1)
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em que vi,Vp,- -V, 830 08 g primeiros autovetores da matriz de covariancia.

Dentre as principais aplicagdes de PCA encontram-se na compressdo de informagao
(voz e imagens) (YU; KANG; KIM, 1999; OSOWSKI; MAJKOWSKI; CICHOCKI, 1997), na
visualizacdo de dados (ALAKKARI; DINGLIANA, 2018) e na reducao de dimensionalidade
(selecdo de atributos € modelos) (GOLOVKO et al., 2007; LI; XING; LUO, 2008; LUO; XIONG;
WANG, 2008; GOOD; KOST; CHERRY, 2010; WEIGEND; RUMELHART, 1991).

3.3 Estimac¢do do Nimero de Neuronios Ocultos via PCA

E uma técnica linear que tem por objetivo a estimagdo do nimero de neurdnios
da camada oculta da rede MLP. Essa técnica foi discutida e proposta por Santos, Barreto e
Medeiros (2010). Segundo os propositores, a rede MLP € inicialmente treinada com um nimero
superestimado de neurdnios da camada oculta gy, com o objetivo de calcularem-se as matrizes
Y® E-(" ¢ A" aqui nomeadas de matrizes de estado.

A técnica consiste na determinacdo dos autovalores das matrizes de covariancia para
cada uma das trés matrizes de estado, Y , E-(" e AW , ordenando-os em ordem decrescente
para entdo se determinar o nimero adequado de neurdnios ocultos de acordo com a seguinte

critério de decisdo:
q" =argmin{VE(q) > v}, (42)

em que VE(-) representa a variancia explicada e y representa varincia explicada minima. A
variancia explicada revela a quantidade de informagao a ser preservada pelas g* componentes

principais selecionadas. A variancia explicada € calculada como

4

em que A; é o i-ésimo autovalor associado ao i-ésimo autovetor da decomposicdo espectral da

(43)

matriz de covariancia da matriz de estado em questao. Deste modo, ao aplicar PCA as matrizes
de estado, busca-se encontrar o nimero de autovalores mais relevantes, denotado por g*, que
serd associado ao ndimero sugerido de neurénios ocultos.

E importante notar que a técnica PCA ¢ aplicada as matrizes de covariancia resul-

tantes das matrizes de estado. As linhas das trés matrizes de estado correspondem ao nimero
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inicial de neurdnios ocultos, que é propositalmente definido como uma valor superestimado. Ao
se construir as trés matrizes de covariancia correspondentes, todas elas terdo dimensdes gg X qo.

Este processo € repetido por K vezes, sendo o nimero de neurdnios ocultos dado
pelo valor de ¢* com maior frequéncia de ocorréncia ao longo das K repeti¢cdes (SANTOS, 2010).
O algoritmo 1 mostra o pseudocddigo para a técnica baseada em PCA. Tendo o valor de ¢*
definido, a rede MLP deve ser treinada e testada novamente, objetivando a valida¢do da nova

topologia.

Algoritmo 1: Pseudocddigo para estimar o nimero de neurdnios ocultos via PCA
Input: Dados de treinamento, niimero inicial de neurdnios ocultos (gg) e varidncia

explicada minima ()
Output: Nimero de neurdnios ocultos estimado: g7, g5 € g3.

begin
Algorithm:

forn=1t K do
1. Treinar a rede MLP, com nimero de neurdnios ocultos superestimado

2. Calcular as varidveis de estado
YR, E-() ¢ A

3. Estimar o niimero de neur6nios ocultos
(3.1) Calcular as matrizes de covariancia para cada varidvel de estado.
(3.2) Dispor os autovalores, em ordem decrescente, para cada matriz de

covariancia.

(3.3) Aplicar a Eq. (42) para cada conjunto de autovalores.

end

4. Escolher os resultados g7, g5 € g3 mais frequentes para as K rodadas.

end

3.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentado um método de estimagdo do nimero de neurdnios
da camada oculta baseados em PCA que associa a quantidade de neurdnios ocultos com a
quantidade de autovalores mais relevantes das matrizes de covaridncia das matrizes de estado.
No proximo capitulo, serd introduzida uma extensao nao-linear para esta técnica, usando-se

como base métodos de kernel. Para tanto, inicialmente sera feito um desenvolvimento tedrico
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a respeito de uma versao kernelizada de PCA e por fim serd apresentado a metodologia de

estimacao.
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4 KERNEL PCA PARA ESTIMACAO DE NEURONIOS OCULTOS

Este capitulo trata da fundamentagdo, propriedades e aplicacdes da Andlise de
Componentes Principais Kernalizada (KPCA). Sao apresentados o conceito de funcdo de kernel
e matriz de kernel. Finalmente, sdo mostradas as técnicas nao-lineares de estima¢do do nimero

de neurdnios da camada oculta da rede MLP.

4.1 Detalhamento Técnico do KPCA

Bishop (2006) afirma que se um algoritmo puder ser formulado de tal forma que os
vetores de entrada sejam dispostos na forma de produtos escalares entdo pode-se substituir o
produto escalar por uma fung¢ao escolhida, denominada de funcdo kernel. Dessa forma, a técnica
KPCA pode ser entendida como uma generalizagdo do PCA, sendo aplicada a casos em que se
estd interessado nas componentes principais no espago de caracteristicas, que € ndo-linearmente
relacionado com as varidveis de entrada originais (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1998).

A técnica KPCA tem sido aplicado em muitos problemas praticos tais como em
extracdo de caracteristicas (WU; WANG; LIU, 2007; DATTA; GHOSH; GHOSH, 2018), em
reconhecimento de face (WANG, 2012; YANG, 2002) e em reducao de ruidos (MIKA et al.,
1999). O objetivo do restante desta se¢do € mostrar o desenvolvimento matematico do KPCA a
partir da teoria do PCA linear.

Considere a matriz de dados X € R?*" formada por N vetores coluna, cujas colunas
sao formadas por vetores x; € R”. Considere, também, o seguinte mapeamento nao-linear de

cada vetor coluna x; do conjunto de dados X:
¢ :RF—TF

X; = ¢ (xi), (44)

em que [F é referenciado como espaco de caracteristicas, geralmente um espago de alta dimensao,
tal como um espago de Hilbert reproduzido por kernel (reproducing kernel Hilbert space, RKHS).
O desenvolvimento tedrico da técnica de KPCA foi proposto por (SCHOLKOPF; SMOLA;
MULLER, 1998). Assumindo que os vetores {q)(x,)}f\’: , estdo centralizados, i.e., ):ﬁi 10 (xi) =0,

a matriz de covariancia C pode ser escrita no espago de caracteristicas na forma

=

1

C= N O(xi)9(x;)". (45)

1
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O célculo das componentes principais no espaco de caracteristicas € feito a partir da
decomposicao espectral da matriz de covariancia C. Dado um vetor v € [F, pode-se escrever a

decomposicao espectral

S
<
I
@l
<

(46)

Lembrando que todas as solu¢des de v sdo combinagdes lineares de

{0(x1),0(x2),...,0(xy)}. Portanto, existem coeficientes a; (i = 1,2,...,N) tal que
N

V=Y ai(x). 47)
i=1

Considere agora a expressao abaixo como sendo equivalente aquela da Eq. (46):

Alo(xe)-¥] = [o(xi) - C¥], (48)

paratodo k =1,...,N. Assim, substituindo v e C das Eqgs. (45) e (47) na Eq. (48), tem-se

N N N
~ 1
AY oi(¢(x)9(xi)) = v & (@ (%) Y 0(x))(9(x))9(xi)), (49)
i=1 i=1 J=1
para todo k = 1,...,N. Definindo uma matriz K (N x N), a qual serd chamada de matriz de
kernel, como
Kij = (xi) - ¢ (x;) = 0(x:)" 9(x;), (50)
temos entdo
NiKa = K’a, (51)
em que @ = [ --- ay]” denota um vetor coluna. De forma equivalente, tem-se
Nla =Ka. (52)

Considere que (A; > ... > Ay) represente os autovalores da matriz de kernel K; ou seja

Aj=NA; (53)
comj=1,...,N. Em que A j € 0 j-€simo autovalor da matriz de covariancia C c F. Entdo a Eq.
(52) toma a forma padrao dada por

La=Ka, (54)
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em que & desempenha papel de autovetor associado ao autovalor A da matriz de kernel K.
De acordo com (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1998), a exigéncia de que os

autovetores da matriz de covariancia C devem ser normalizados é colocada como
=k =k\ __ _
(Ve-v9)=1, VYk=p,...,N, (55)

em que p corresponde ao primeiro autovalor ndo nulo de C, os quais previamente sdo organizados
em ordem crescente. A condicdo dada pela Eq. (55) se traduz na seguinte normalizag¢do para os
autovetores ot*:

(@ ak) = - (56)

com k = 1,...,N. Para mais detalhes consulte (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1998).

De acordo com (YANG, 2002), pode-se extrair as primeiras ¢ (1 < g < N) com-
ponentes principais ndo-lineares (i.e., autovetores da matriz K) sem a operagdo custosa de
explicitamente projetar as amostras no espago IF. De acordo com (SCHOLKOPF; SMOLA;
MULLER, 1998), os autovalores de K dardo exatamente a solugio de N A da Eq. (52). Portanto,
de modo similar a versdo linear, a quantidade de componentes principais ndo-lineares g esta
associada com a ordem de grandeza dos autovalores e a uma tolerancia ¥ , como mostrado mais
adiante na Eq. (62).

A técnica KPCA compartilha das mesmas propriedades da PCA, mas em espagos
diferentes. Ambas as técnicas requerem a solucao do problema do autovalor, mas em diferentes
dimensodes. (DATTA; GHOSH; GHOSH, 2018). Um ponto importante a ser ressaltado € que,
no caso da técnica PCA linear, o nimero total de autovetores (i.e., componentes principais) €
igual a dimenséo do vetor de atributos (p), enquanto no caso da versdo ndo-linear, o nimero de
autovetores € igual ao tamanho do conjunto de dados de treinamento (N). Isso pode ser visto
como uma desvantagem do KPCA, pelo fato de a técnica depender do tamanho do conjunto de

dados de treinamento. Isto € particularmente verdade, em problemas em que N >> p.

4.2 Matriz de Kernel

Ao considerarmos a matriz de entrada X € RP*N a matriz Gram associada é definida
como uma matriz (N x N) em que entradas sdo produtos internos entre os vetores colunas que

compdem a matriz X, na forma G;; = ¢ (x;)7 ¢ (x;) = ¢ (x;)7 ¢(x;). Gragas ao chamado truque
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do kernel (MERCER, 1909; HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008), é possivel calcular
tais produtos internos mesmo sem conhecer a funcdo nao-linear ¢. Para isso, escolhe-se uma
fungdo de kernel (-, -), de tal forma que a matriz de kernel K = [K; |y x resultante seja positiva
definida. Os elementos K;;, i, j = 1,...,N, dessa matriz sdo definidos de tal modo a garantir a
seguinte propriedade:

Kij = k(x;,x;) = ¢(x;)" ¢ (x;) = Gy, (57)

ou seja, a matriz de kernel reproduz as propriedades da matriz Gram no espago de caracteristicas.
A préoxima secdo apresenta algumas fungdes do kernel comumente usadas em problemas de

classificacdo de padrdes.

4.3 Funcao de kernel

Uma funcao de kernel € usada para calcular o produto interno no espaco de carac-
teristicas. Nas subse¢des seguintes serdo apresentadas algumas fungdes de kernel que foram
testadas ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo. Considere dois vetores, Xx € R” ey € R?,

nas funcdes de kernel apresentadas a seguir.
4.3.1 Kernel Linear

O kernel linear € o mais simples, em que a fun¢do de saida € igual ao produto interno

entre dois vetores. Esse kernel pode ser formalizado como:
k(x,y) =x"y (58)

4.3.2 Kernel Gaussiano

A funcdo de kernel Gaussiano tem a seguinte formula geral:

2072

2
k(x,y) = exp (—M> , (59)

em que ¢ > 0 é um parimetro escalar real, exp(-) é a fun¢@o exponencial e || - || denota a norma

euclidiana.
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4.3.3 Kernel Cauchy

A funcdo de kernel Cauchy tem a seguinte formula geral:

2
X_
ey = (14 2¥E) (60)

em que ¢ > 0 é um nimero real. Essa funcdo de kernel é um kernel long-tailed, um termo em-
prestado da teoria das probabilidades para denotar distribui¢des em que valores muito pequenos
ou muito grandes t€ém uma grande probabilidade de ocorrer, em contraste com a distribuicdo
gaussiana em que raramente ocorrem valores longe da média. Por esta razao, o kernel Cauchy
pode ser usado para fornecer um grande intervalo de influéncia e sensibilidade sobre espacos de

alta dimensionalidade (SOUZA, 2010).
4.3.4 Kernel log

Esta fun¢ao kernel log foi proposta por Boughorbel, Tarel e Boujemaa (2005) e sua

expressao € dada pela seguinte equagao:
X. —_ X . |
k(x;,x;) = —log (1 + ”0—2]‘> (61)
em que log(-) é a fungdo logaritmo natural e e 6 é um nimero real positivo.
A funcdo de kernel log pertence a classe de funcdes de kernel ndo estritamente
positiva definida, nomeada funcio de kernel condicionalmente positiva definida ', a qual tem

demonstrado desempenho superior em diversas aplicacoes.

4.4 Técnica Proposta

Esta secdo descreve a metodologia proposta para estimar o nimero de neurdnios
ocultos em uma rede MLP com uma camada oculta e totalmente conectada, com base nas
matrizes de estado. O procedimento comeca ap0s a etapa de aprendizagem. Neste momento, 0s
vetores de treinamento serdo apresentados mais uma vez a rede, sem alteracdes nas conexoes
sindpticas. Assim como no método descrito no capitulo anterior, o estdgio inicial da metodologia

consiste em construir as matrizes de estado.

' Seja 2 um conjunto ndo vazio. Uma fungio kernel k(-, -) é condicionalmente positiva definida se e somente se

ela é simétrica e Y. cjcxk(X;, %) > 0, paran > 1, ¢1,...,c, ERcom iy c; =0exy,...,x, € 2.
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A proposta desta dissertagdao consiste em usar KPCA em vez de PCA linear para
estimar o nimero adequado de neur6nios ocultos da rede MLP. A justificativa para tal abordagem
reside na percepcao de que as matrizes YW E-() e A" s30 em esséncia resultantes de operagdes
nao-lineares via func¢des de ativagdo sigmoidais.

As razdes por tras da ideia de propor uma extensao nao-linear do método descrito
no capitulo anterior residem no fato de que PCA € uma técnica linear, de modo que correlacdes
nao-lineares entre as varidveis de estado de interesse, ou seja, (i) saidas dos neurdnios ocultos,
(if) erros retropropagados, e (iii) gradientes locais dos erros retropropagados, podem nao ser
capturadas em sua plenitude. Em suma, pode haver redundancia oriunda de rela¢des nao-lineares
entre as varidveis de estado. A hipdtese de trabalho aqui desenvolvida € que a técnica KPCA ¢é
capaz de capturar tais relagdes, melhorando ainda mais a estimativa do nimero de neurdnios
ocultos.

Uma vez extraidas as matrizes de estado, o proximo passo consiste em encontrar
as matrizes de kernel de cada uma delas, pois KPCA requer essas matrizes. Em seguida, os
autovalores associados a cada uma das trés matrizes de kernel sdo calculados, ordenados em
ordem decrescente a fim de determinar os mais relevantes. As magnitudes desses autovalores
estdo diretamente relacionadas ao grau de redundéncia das ativacdes dos erros retropropagados e
dos gradientes locais dos neur6nios ocultos.

A metodologia proposta é muito similar aquela proposta por Santos, Barreto e
Medeiros (2010), com a troca das matrizes de covariancia de Y , E-( e AW , pelas matrizes
de kernel correspondentes.

Em um primeiro momento, pode parecer que os hiperparametros das funcdes de
kernel sejam entendidos como uma desvantagem do método, mas na verdade nao o sdo. Deve-se
entender esta escolha do kernel e do seu hiperparametro como graus de liberdade a serem
trabalhados a fim de encontrar uma configuracao/situacdo em que as relagdes nio-lineares entre
as varidveis de estado fiquem evidenciadas. Este grau de liberdade confere uma maior liberdade
ao método baseado em KPCA, muito embora o usudrio tenha que gastar algum tempo na busca
de um valor adequado.

O passo principal do método proposto consiste entdo em selecionar os g* autovalores
mais relevantes, ou seja, aqueles que preservam uma porcentagem pré-definida y (0 < y < 1) da
informacdo contida nas matrizes de estado. Esta informacao € calculada a partir de uma medida

chamada de varidncia explicada VE(q) computada a partir dos autovalores da matriz de kernel.
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Assim como no método baseado em PCA, o critério de decisdao usado para escolher o nimero
de neurdnios ocultos usando KPCA ¢ aquele mostrado na Eq. (42), repetida aqui para fins de

completude:
q" =argmin{VE(q") > v} (62)

em que VE(-) representa a variancia explicada e y representa varidncia explicada minima. A
variancia explicada revela a quantidade de informacdo a ser preservada pelas ¢g* componentes

principais selecionadas. A variincia explicada é calculada como

. Z,-qi Ai
VE(q") = N—l)L
i—1 Ai

(63)
em que A; é o i-ésimo autovalor associado ao i-ésimo autovetor da decomposicéo espectral da
matriz de kernel da matriz de estado em questdo. Por fim, tendo sido determinado o valor minimo
de ¢* , de tal modo que seja suficiente para preservar o percentual y de informacgéio, a nova
arquitetura neural deverd passar pelo processo de treinamento e teste, agora com ¢* neur6nios na
camada oculta, o que tem como objetivo validar a arquitetura sugerida.

Em suma, a técnica proposta baseada em KPCA funciona de modo semelhante a sua
versao linear, trocando-se a matriz de covariancia das varidveis de estado pela matriz de kernel
das varidveis de estado.

Vale ressaltar que o processo de determinacgdo de ¢* deve ser repetido por K (K > 1)
rodadas independentes, para um mesmo valor inicial (go) de neurdnios ocultos. Essa observacao é
valida para as técnicas baseadas em PCA e em KPCA. Isto deve ser feito para diminuir a influéncia
da randomizag¢do dos pesos iniciais no desempenho da rede MLP. Devido a inicializa¢do dos
pesos ser diferente a cada treinamento, a aplicacdo da metodologia proposta pode resultar em
diferentes valores para ¢* a cada execucdo rodada. Assim, o nimero de neurdnios ocultos a ser
escolhido ao final das K execug¢des € aquele com a maior frequéncia de ocorréncia, ou seja, a
moda dentre os valores sugeridos de ¢g* ao longo das K execugdes do método.

O algoritmo 2 mostra o pseudocddigo para a técnica baseada em KPCA. Tendo o
valor de ¢* definido, a rede MLP deve ser treinada e testada novamente, objetivando a validag¢ao

da nova topologia.
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Algoritmo 2: Pseudocddigo para estimar o nimero de neurdnios ocultos via KPCA

Input: Dados de treinamento, niimero inicial de neurdnios ocultos (gg), variincia
explicada minima (7), defini¢ao da fun¢do kernel de seu hyperpardmetro (o).
Output: Nimero de neurdnios ocultos estimado: g7, g5 € ¢3.

begin
Algorithm:

forn=1t K do
1. Treinar a rede MLP, com nimero de neurdnios ocultos superestimado

2. Calcular as matrizes de estado
s YW E-)e A
3. Estimag¢do do nimero de neurdnios ocultos
(3.1) Calcular as matrizes de kernel de cada variavel de estado.

(3.2) Dispor os autovalores, em ordem decrescente, para cada matriz de kernel.

(3.3) Aplicar a eq. (62) para cada conjunto de autovalores.

end

4. Escolher os resultados g7, g5 € g3 mais frequentes para as K rodadas.

end

4.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foi proposto um método nao-linear para a estimag¢do do nimero
de neurdnios da camada oculta, baseado em KPCA, que relaciona a quantidade de neurdnios
ocultos com a quantidade de autovalores mais relevantas das matrizes de kernel associadas as
matrizes de estado. No capitulo 5, sdo apresentadas os parametros de treinamento da rede MLP,
o parametro da funcdo kernel e a funcdo kernel adotada para as simulagdes realizadas durante o
desenvolvimento desta dissertacdo . Também € topico do capitulo 5 a apresentacdo dos bancos

de dados que foram usados nos testes realizados durante do desenvolvimento desta dissertacao.
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5 CONJUNTOS DE DADOSE PARAMETROS DE SIMULACAO

Neste capitulo sdo apresentadas os parametros de treinamento da rede MLP, o
parametro da fungdo kernel e a funcio kernel adotada para as simula¢cdes realizadas durante o
desenvolvimento desta dissertagdo . Também € topico deste capitulo a apresentacdo dos bancos

de dados que foram usados para testar os métodos propostos nesta dissertagao.

5.1 Conjunto de Dados

Nesta secao, sdo descritas brevemente as caracteristicas dos conjuntos de dados
abordados nesta dissertacdo. Sdo eles nomeados como: (i) Dados Artificiais, (i) Coluna
Vertebral, (iii) Cancer de Mama, (iv) Ionosfera e (v) Wall-following. O conjunto Wall-following
possui 4 variantes, sendo duas voltadas para classificacido e duas voltadas para aproximagdo de
funcoes.

Os conjuntos Coluna Vertebral, Cancer de Mama e lonosfera sdo disponibilizados
gratuitamente para fins de pesquisa em repositério de dados da Universidade da Califérnia,

campus de Irvine, podendo ser facilmente baixados a partir do sitio correspondente da internet? .
5.1.1 Dados Artificiais

Como o nome sugere, este conjunto foi gerado artificialmente por Medeiros e
Barreto (2007). Tal conjunto é composto por dados bidimensionais divididos em duas classes
ndo-linearmente separdveis. A Figura 3 ilustra como os dados artificiais estdo distribuidos
espacialmente. Foram gerados um total de 200 pontos, os quais foram igualmente distribuidos

em duas classes, uma representada pelos asteriscos, a outra pelos circulos.

2 http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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Figura 3 — Distribui¢@o espacial dos pontos que constituem as duas classes do conjunto de dados
artificiais.

5.1.2 Conjunto Coluna Vertebral

Esta base contém dados extraidos de 310 pacientes, a partir de radiografias panorami-
cas sagitais em formato de 30 x 90 cm. Destes, 100 individuos sdo voluntarios que ndo possuem
patologias na coluna, doravante chamados de normais. Os dados restantes sdo obtidos a partir de
radiografias de pacientes operados de hérnias de disco (60 individuos) ou espondilolistese (150
individuos).

Cada um dos 310 pacientes é descrito por seis atributos biomecanicos: angulo de
incidéncia pélvica, dngulo de versdo pélvica, declive sacral, angulo de lordose, raio pélvico e
grau de deslizamento. A relac@o destes atributos com patologias comuns da coluna vertebral (e.g.
hérnia de disco e espondilolistese) foi originalmente proposta na referéncia (BERTHONNAUD
et al., 2005).

Este conjunto de dados encontra-se disponivel para uso publico no repositério de
aprendizado de maquinas da Universidade da Califérnia em Irvine®. Mais detalhes sobre este

conjunto de dados podem ser encontrados em (ROCHA-NETO; BARRETO, 2009).
5.1.3 Conjunto Cancer de Mama

O conjunto cancer de mama (Breast Cancer Database) é proveniente do hospital da

Universidade de Wisconsin. Este conjunto contém vetores de atributos biomédicos de pacientes,

3 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Vertebral+Column
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em que cada instancia pertence a duas possiveis classes: benigno (458 pacientes) ou maligno
(241 pacientes). Este conjunto de dados encontra-se disponivel para uso publico no repositério

de aprendizado de méaquinas da Universidade da Califérnia em Irvine®.

5.1.4 Conjunto Ionosfera

O conjunto Ionosfera contém informagdes de sinais da ionosfera obtidos através de
radares (coletados por um sistema instalado em Goose Bay, Labrador, Canada), diferenciando
aqueles que presenciam algum tipo de estrutura na ionosfera (classe 1: 225 exemplos), daqueles
que nada evidenciam (classe 2: 126 exemplos). Trata-se portanto de um problema de classificagao
bindria (m = 2), com 351 exemplos ao todo e p = 34 atributos. Entretanto, pelo fato de um dos
atributos neste conjunto ter todas as componentes nulas, serdo considerados p = 33 atributos
apenas. Para o leitor interessado em mais detalhes sobre este conjunto de dados recomenda-se a
leitura de Sigillito ef al. (1989). Este conjunto de dados encontra-se disponivel para uso publico

no repositério de aprendizado de maquinas da Universidade da Califérnia em Irvine®.

5.1.5 Conjunto Wall-Following

O conjunto de dados Wall-Following, desenvolvido por Freire (2009), é composto
por medidas de sensores de ultrassom do robd SCITOS G5, coletadas enquanto este executava
uma algoritmo baseado em regras heuristicas, projetado para realizar da tarefa de navegacao

robodtica, mais especificamente a tarefa de seguir paredes (Wall-Following).

O robd SCITOS G5 € uma plataforma mecatronica mével profissional para pesquisa
e desenvolvimento que combina as vantagens de rob0s industriais, tais como robustez e longevi-
dade, com a mobilidade e flexibilidade de um rob6 de pesquisa. De acordo com (FREIRE, 2009,

p- S1):

O vetor de leituras sensoriais no instante n, x;(n) é representado por x(n) =
[xf(n) xe(n) x4(n) x,(n)], em que os indices f , e, d e t indicam, respectiva-
mente, a leitura correspondente aos sensores localizados na parte da frente,
a esquerda, a direita e atrds. Cada uma dessas distincias € extraida de um
conjunto de sensores que formam juntos um feixe de 60° e a distancia utilizada
€ a menor encontrada pelos sensores que fazem parte do conjunto.

A coleta de dados foi realizada a uma taxa de 9 amostras por segundo, gerando,

assim, um banco de dados com 5456 exemplos. Embora estejam disponiveis as 4 leituras dos

4 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/breast+cancer+wisconsin+(original)
> https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ionosphere



45

sensores, 0 conjunto serd abordado de duas formas diferentes. A primeira, serdo consideradas as

4 leituras e, na segunda, apenas duas leituras.

5.1.5.1 Conjunto Wall-Following em Classificacdo de Padroes

O conjunto Wall-Following pode ser tratado como um problema de classificacdo de
padrdes, de acordo com (FREIRE, 2009):

Neste caso, as leituras sensoriais dos ultrassons sdo utilizadas como entradas e
as classes do problema sdo os quatro movimentos que podem ser realizados:
Seguir-em-Frente (classe 1), Curva-Aberta-a-Direita (classe 2), Curva-Fechada-
a-Direita (classe 3) e Curva-a-Esquerda (classe 4). Das 5456 amostras coletadas,
2205 pertencem a classe 1, 826 pertencem a classe 2, 2097 pertencem a classe
3 e 328 pertencem a classe 4.

5.1.5.2  Conjunto Wall-Following em Aproximagdo de Fungdo

Outra forma de tratar o problema de navegacao ¢ formulando-o como um problema
de regressdo, em que as entradas sdo as leituras sensoriais (duas ou quatro entradas) e as
saidas/alvos sdo as velocidades de translacio (v;) e de rotacdo (v,) dos motores direito e esquerdo

do robo. Para mais informagdes consulte (FREIRE et al., 2009; FREIRE, 2009).

5.2 Parametros de Treinamento da Rede MLP

Os métodos desenvolvidos nesta dissertagdo foram aplicados em problemas de
classificacdo de padrdes. Além disso, diferentemente do trabalho de Santos, Barreto e Medeiros
(2010), também foi avaliado o desempenho da metodologia proposta em um problema de
aproximacdo de funcdo. A rede MLP foi treinada usando o algoritmo backpropagation com a
funcao de ativag@o sendo a tangente hiperbdlica. Os procedimentos de treinamento e teste foram
rodados 100 vezes para cada conjunto de dados.

Foi usada a estratégia holdout em cada rodada de treino/teste, com os exemplos
sendo aleatoriamente selecionados na propor¢do de 80% para treinamento e 20% para testes.
Os atributos foram normalizados pelo procedimento Z-score, de modo a apresentarem média
zero e variancia unitaria. Os pesos sindpticos foram inicializados aleatoriamente no intervalo
(—0.1,40.1). O passo de aprendizagem inicial foi definido como 1My = 0,75, decaindo linear-
mente at€ 1y = 0,01. O limiar de informag¢do minima preservada () das Eqgs. (42) e (62) foi
definido como y=0,95.

O ndmero de épocas de treinamento (N, ) foi definido no intervalo [100,1500] de
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acordo com a especificidade de cada conjunto de dados abordado nesta dissertacdo. A defini¢cdo
desse hiperparametro ¢ feita de forma que se garanta a convergéncia da minimizacao do erro
médio quadrético. Para trés conjuntos de dados (Artificial, Cancer de Mama e lonosfera), o
nimero de épocas de treinamento foi definido como 1500. O conjunto Wall-following teve o

valor N, definido como 100 e o conjunto Coluna Vertebral foi usado N, igual a 1000.

5.3 Funcao Kernel e seus hiperparametro

Para as simulacdes da técnica KPCA, as funcdo de kernel adotada foi escolhida com
base em uma estudo comparativo, baseando-se nas acurdcias dos classificadores sugeridos para
cada kernel testado. A fung¢do kernel escolhida foi o kernel log com o parametro ¢ = 10, pois
foi a combinac¢do que apresentou melhores resultados. Outro ponto positivo a ser observado é
que o método KPCA, associada a func¢ao kernel log, é pouco sensivel a variacdes do valor do
hiperparametro ©.

As fungdes de kernel testadas foram: (i) linear, (if) RBF e (iii) log. O hiperparimetro
da funcdo do kernel RBF e da fun¢do do kernel log foram definidas através da técnica de busca
em grade, respectivamente 0 = 10 e 6 =5 . O método KPCA associado ao kernel linear torna o

método KPCA equivalente ao método PCA.

5.4 Critérios de Avaliacao

Um vez que é obtido o niimero de neurdnios sugerido (¢*) , entdo ¢ usada novamente
a estratégia holdout em cada rodada de trenamento/teste que € levada a cabo utilizando-se a
nova arquitetura sugerida pelo método. Nos casos envolvendo problemas de classificagcdo, sao
calculadas as médias de acerto para cada uma das 100 rodadas. Como critério de avaliacao,
usou-se o numero de hiperparametros (N,) da arquitetura, a taxa de acerto médio (7,,(%)), a
média da soma dos erros quadraticos médios (&, ) e desvio padrdo da taxa de acerto médio. Ja
para o problema de regressao, utilizou-se como critério de avaliagao o nimero de hiperparametros

(N,) da arquitetura e a média da soma dos erros quadraticos médios (&, ).

5.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as configuragdes dos hiperparametros da rede

MLP, a metodologia de treinamento, a defini¢do da fun¢do kernel utilizada e de seu hiperparame-
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tro. Também foi tépico deste capitulo a apresentacio dos bancos de dados que foram usados para
testar os métodos propostos. No préximo capitulo, serdo reportados os resultados numéricos

obtidos nas simulag¢des descritas.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados numéricos resultantes de uma com-
paracdo de desempenho das técnicas baseadas em PCA e KPCA para estimacio do nimero de
neurdnios ocultos a partir das matrizes de estado. Também sdo apresentadas as discussdes dos
resultados para cada conjunto de dados, descritos no Capitulo 5.

Os resultados numéricos para as simulagdes sdo apresentados em tabelas divididas
para cada conjunto de dados em que os métodos foram aplicados. Objetivando um estudo
comparativo entre as técnicas lineares e as nio-lineares, as tabelas apresentam as acuricias para
as duas abordagens. A quantidade g de neur6nios na camada oculta da arquitetural inicial é
definida previamente para cada exemplo; essa informacao consta nas tabelas de resultados.

Como dito no Capitulo 5, os procedimentos de treinamento e teste foram rodados
100 vezes para cada conjunto de dados, sendo N, a quantidade total de pesos da arquitetura,
T,,(%) a taxa de acerto médio e €, a média das somas dos erros quadraticos médios medidos

para os dados de teste ao longo das 100 rodadas de treinamento/teste.

6.1 Prova de Conceito

Sdo apresentados na Tabela 1 os resultados obtidos nas simulag¢des envolvendo o

conjunto de dados artificial. Para o conjunto artificial, a arquitetura inicial foi definida como

MLP(2,10,2).

Topologia | Matriz de Estado | ¢o | ¢* | N. | T,,(%) +=desvio padrdo | &,

MLP - 10| - |52 99,05 + 2,99 0
Y 10| 3 |17 91,90 + 3,94 0,33
MLP-PCA E-() 0117 69,92 + 8,26 0,86
A 103 |17 91,22 + 5,54 0,58

MLP-KPCA Y 10| 4 |22 96,38 + 4,68 0
kernel log E-() 102 |12 81,03 & 6,01 0,61
o=10 A 102112 80,42 + 6,79 0,66

Tabela 1 — Resultados para o conjunto de dados artificiais.

A aplicacao da técnica baseada em PCA a matriz E( resultou na sugestao de um
tnico neurdnio na camada oculta; porém, sabe-se previamente pela natureza ndo-linear dos

dados, que este nimero de neurdnios na camada oculta ndo resolve o problema. Ja a aplicac¢do da
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técnica KPCA a matriz Y resultou em uma sugestdo de que o problema poderia ser resolvido
com elevada taxa de acerto com 4 neur6nios na camada oculta. Esse resultado € bastante coerente,
pois as duas classes podem ser facilmente separadas pela combinacdo de 4 retas associadas aos 4
neurdnios ocultos, conforme Figura 4.

A aplicacdo de PCA a duas das matrizes de estado da rede MLP(2, 10, 2) resultou
na sugestdao de 3 neurdnios ocultos. Embora a arquitetura sugerida tenha menor nimero de
parametros que a topologia final sugerida pela aplicagdo de KPCA, a taxa de acerto final é bem
inferior. Deste modo, a melhor topologia final € aquela sugerida pelo método KPCA, com 4

neurdnios ocultos.

*x
.

* *
L

’ -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
(c) Retas que compdem a superficie de decisdo (¢* = 4). (d) Superficie de decisdo (¢g* = 4).

Figura 4 — Visdo em duas dimensdes das retas que compdem a superficie de decisdo, bem como
a propria superficie de decisdo, gerada pela rede MLP com ¢* = 3 e ¢* = 4 neurdnios
na camada oculta, respectivamente.
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6.2 Resultados - Classificacao de Padroes

As subsecoes seguintes apresentam os resultados obtidos para rede MLP abordando
os problemas de classificacdo de padrdes referentes aos conjuntos de dados coluna vertebral,
cancer de mama, ionosfera e duas variantes do conjunto wall-following. As duas variantes
do conjunto wall-following voltadas para classificagdo foram chamadas de Robot2Sensors-

classificacdo e Robot4Sensors-classificacao.

6.2.1 Resultados - Coluna Vertebral

Para o conjunto coluna vertebral, foi definida uma arquitetura inicial MLP(6,24,3).
A Tabela 2 apresenta também as estimativas para as heuristicas apresentadas no capitulo 2,
objetivando um estudo comparativo entre os principais métodos de estimacdo do nimero de
neurdnios ocultos. Além disso, s@o apresentados resultados para trés variantes do método KPCA,
em que variou-se a fun¢do kernel adotada.

Pode-se ver pela Tabela 2 que os resultados gerados pela aplicacdo da topologia
MLP-KPCA, usando kernel log, sdo superiores (em termos de taxas médias) em comparagao as

outras topologias apresentadas nesta tabela.

Topologia Matriz de Estado | ¢ | ¢* | N. | T,,(%) £ desvio padrdo | &,
_ - - |24 243 82.97 +£4.41 0.65
Y 2419 | 93 82.34+4.27 0.65
MLP-PCA E(") 241 13 76.69 +5.08 0.62
A 2411 | 13 77.98+5.13 0.60
MLP-KPCA Y 2419 | 93 82.234+4.02 0.67
Kernel Linear E(") 2411 | 13 77.21+4.17 0.60
AN 2411 ] 13 77.81+4.76 0.59
MLP-KPCA Y 24 | 11| 113 82.534+4.70 0.67
Kernel Log E() 2412 | 23 84.29 +3.86 0.49
o =10 AWM 24| 2 | 23 84.48 +4.63 0.49
MLP-KPCA Y 24 | 14 | 143 82.45+4.10 0.67
Kernel RBF E(") 241 | 13 77.60+5.48 0.60
c=5 A 241 | 13 77.81+5.31 0.60
MLP - Valor Médio - - 1553 83.79 +4.42 0.53
MLP - Raiz Quadrada - - | 5] 353 83.10+4.60 0.56
MLP - Kolmogorov - - | 13133 81.11£4.27 0.72

Tabela 2 — Resultados para o conjunto coluna vertebral.
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Vale destacar aqui o resultado obtido com a arquitetura estimada pelo método KPCA,
usando kernel log com ¢ = 10, aplicado a matriz de estado AW o qual produziu o classificador
com arquitetura final MLP(6,2,3) com acuricia de 84,48% +4,63.

O melhor resultado pela aplicacdo do método baseado em PCA levou a uma arqui-
tetura com ¢* = 9 neurdnios ocultos, usando a matriz de estado Y™, O mesmo resultado foi
obtido com a aplicagdo do método KPCA usando o kernel linear.

Dentre as heuristicas testadas, a que apresentou melhor resultado foi o0 método do
valor médio. O calculo do nimero de neurdnios na camada oculta por este método deu g* =5

neurdnios ocultos.
6.2.2 Resultados - Cancer de Mama

Para o conjunto cancer de mama, foi definido uma arquitetura neural inicial como
MLP(31,50,2). O niimero de neurénios na camada oculta sugeridos pelas técnicas abordadas
aplicadas ao conjunto cancer de mama podem ser conferidos na Tabela 3. Em duas das trés
aplicagdes possiveis de KPCA a esse conjunto houve o indicativo de que o problema poderia ser
solucionado apenas ¢* = 1 neur6nio na camada oculta e, mesmo assim, manter a taxa de acerto
em niveis bem elevados. Uma interpretacio plausivel para este resultado € a de que ha evidéncias
para se afirmar que os dados do conjunto Cancer de Mama sdo linearmente separdveis. Este fato

pode ser verificado pelas altas taxas de acerto obtidas, mesmo com apenas um neurdnio oculto.

Topologia | Matriz de Estado | qo | ¢* | N. | T,u(%)tdesvio padrdo | &,
MLP - 50 | - | 1702 97,21+1,47 0,17
Y 50 | 7 | 240 96,75+ 1,47 0,12
MLP-PCA E-(" 50| 1| 36 92,88 +15,18 0,03
AN 50| 2| 70 96,89+ 1,43 0,16
MLP-KPCA Y 50| 9 | 308 96,60+ 1,77 0,23
Kernel Log E-() 50| 1| 36 95,65+ 10,02 0,08
=10 AN 50| 1| 36 97,004 1,47 0,07

Tabela 3 — Resultados para o conjunto cancer de mama.

Outro ponto digno de nota é que as taxas de acerto médio foram equivalentes para
as abordagens baseadas em PCA e KPCA. Um classificador perceptron simples aplicado a este
conjunto de dados obteve taxas de acerto da mesma ordem de grandeza, confirmando a sugestdao

de que o problema pode ser tratado adequadamente por um classificador linear.
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6.2.3 Resultados - Conjunto Ionosfera

Para o conjunto ionosfera, a arquitetura inicial foi definida como MLP(33,28,2).
Pode-se ver, pela andlise da Tabela 4, que arquitetura resultante da aplicacdo do método baseado
em PCA i matriz de estado Y") possui ¢g* = 13 neurdnios ocultos, gerando uma a melhor
acurdcia para o método baseado em PCA. Por outro lado, a aplica¢do da técnica proposta baseada
em KPCA resultou em arquiteturas com mesmo desempenho, mas com um nimero bem inferior
de neurdnios ocultos g* = 2. Este resultado ilustra bem a habilidade da técnica proposta em
capturar correlagdes ndo-lineares. Para o exemplo em questao, o método baseado em PCA nao
foi capaz de capturar tais relagdes. Pode-se concluir que o método baseado em KPCA otimiza a

acurdcia a0 mesmo tempo que mantém a arquitetura compacta.

Topologia | Matriz de Estado | g0 | ¢* | N. | T,,(%) £ desvio padrdo | &,
MLP - 28 | - | 1010 89,87+ 3,89 0,13
Y 28 | 13 | 470 89,76+ 3,96 0,14
MLP-PCA E-( 28| 1 | 38 86,76+4,18 0,06
AN 28| 1 | 38 85,85+3,69 0,12
MLP-KPCA Y 28 | 14 | 506 90,18 +3,48 0,11
Kernel Log E-( 28| 2 | 74 89,45+3,59 0,10
o =10 AN 28| 2 | 74 89,51 43,45 0,10

Tabela 4 — Resultados para o conjunto ionosfera.

6.2.4 Resultados - Conjunto Wall-Following

Para esse conjunto foram realizados testes usando-se as duas variantes do conjunto
de dados; a primeira usando apenas dados para duas regides de sensores e a segunda usando-se
as quatro regides de sensores. As duas variantes do conjunto wall-following voltadas para
classificagdo foram chamadas de Robot2Sensors-classificagdo e Robot4Sensors-classificacao,
cujos os resultados estdo expostos nas Tabelas 5 e 6, respectivamente.

Para o conjunto Robot2Sensors-classificagdo, foi definido uma arquitetura neural
inicial como MLP(2,30,4), ja para a variantes Robot4Sensors-classificagdo a arquitetura inicial

foi definida como MLP(4,30,4).



Topologia | Matriz de Estado | ¢o | ¢* | N. | T,,(%) +desvio padrdo | &,
MLP - 30| - | 214 97,51 +0,65 0,04
Y 30 3| 25 93,75+3,94 0,07
MLP-PCA | 301 | 11 78,00+ 1,33 0,16
A 30| 4| 32 95,80 2,04 0,06
MLP-KPCA Y 30| 4 | 32 95,72+2.,00 0,06
Kernel Log E-() 302 | 18 84,36+3,25 0,12
o=10 AN 30| 5| 39 96,75+1,39 0,05
Tabela 5 — Resultados para o conjunto Robot2Sensors-classificagao.
Topologia | Matriz de Estado | ¢y | ¢* | N. | T,,(%) £ desvio padrdo | &,
MLP - 30| - | 274 97,32+0,99 0,04
Y 30| 4 | 40 95,09 +2,20 0,06
MLP-PCA E-( 30( 1| 13 78,13 +1,08 0,16
A 30| 4 | 40 94,86 2,00 0,06
MLP-KPCA Y 30| 4 | 40 94,66+ 1,99 0,07
Kernel Log E-() 3002 | 22 83,61 +2,82 0,12
=10 AW 30| 5 | 49 96,53+ 1,37 0,05
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Tabela 6 — Resultados para o conjunto Robot4Sensors-classificacdo.

A sugest@o que apresentou maior acurdcia, nas duas variantes, foi aquela devido a
aplicacdo de KPCA sobre a matriz de estado A ) a qual sugeriu ¢* = 5 neurdnios na camada
oculta. Esse resultado pode ser comparado com aquele reportado em Freire (2009), que utilizando
a técnica de busca exaustiva obteve um valor muito proximo de 5 neurénios ocultos como melhor
resultado para as duas variantes abordadas aqui, a saber MLP(2,6,4) com acurécia de 96,82%,
para a variantes com 2 sensores ¢ a MLP(4,6,4) para a variante com 4 sensores, 0 qual teve

acuracia de 97,04%.

6.3 Aproximacao de Funcao

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a rede MLP, quando aplicadas
em um problema de aproximacao de fun¢do com os dados do robd mével chamado de Scitos
GS5. Para este conjunto, o vetor de atributos contém as leituras dos sensores de ultrassom (duas
ou quatro entradas) e as saidas/alvos so as velocidades de translacdo (v;) e de rotagdo (v,) do

robd. As duas variantes do conjunto wall-following voltadas para regressao foram chamadas
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de Robot2Sensors-regressao e Robot4Sensors-regressao, cujos os resultados sdo reportados nas
Tabelas 7 e 8, respectivamente.

Para o conjunto Robot2Sensors-regressao, foi definido uma arquitetura neural inicial
como MLP(2,30,2), ja para a variantes Robot4Sensors-regressao a arquitetura inicial foi definida

como MLP(4,30,2).

Topologia | Matriz de Estado | qo | ¢* | N. | &, +desvio padrdao
MLP - 30| - | 152 0,30+0,01
Y 30| 3| 17 0,30+0,01
MLP-PCA E(®) 301 7 0,32+0,01
AN 30| 3| 17 0,3040,01
MLP-KPCA Y 30| 3| 17 0,30+0,01
Kernel Log E(") 300 2| 12 0,30+0,01
o =10 AN 30| 3| 17 0,3040,01

Tabela 7 — Resultados para o conjunto robot2Sensors-regressao.

Topologia | Matriz de Estado | gy | ¢* | N, | &, £ desvio padrio
MLP - 30| - | 212 0,28 40,01
Y 30| 3| 23 0,30+0,01
MLP-PCA E(*) 3001 9 0,32+0,01
AN 30| 3| 23 0,3040,01
MLP-KPCA Y 30| 3| 23 0,30+0,01
Kernel Log E(®) 302 | 16 0,30+£0,01
o =10 AN 30| 3|23 0,30+0,01

Tabela 8 — Resultados para o conjunto robot4Sensors-regressao.

Em problemas relacionados a aproximacao de fungdes, o interesse estd na reducdo da
média do MSES (&,,) ao longo das 100 rodadas de treinamento/teste e, assim como em problemas
de classificacao, deseja-se reduzir o nimero de neurdnios da camada oculta a uma quantidade
minima possivel, mantendo o mesmo desempenho em termos de MSE. Isto posto, a arquitetura
com ¢* = 2 neurdnios na camada oculta foi a arquitetura com menor nimero de neur6nios na
camada oculta, tento mentido o menor &, entre as arquiteturas sugeridas.

Vale lembrar que o problema de aproximacao de funcdes estd estimando 2 saidas

a0 mesmo tempo, que sao as velocidades rotacional e translacional. Este procedimento torna

6 Mean squared error.
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o processo de aproximagdo mais complexo, visto que as duas velocidades estdo acopladas de

forma ndo-linear em termos mecanicos.

6.4 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados numéricos das simulagdes pro-
venientes da aplicacdo do método proposto para estimac¢ido do nimero de neurdnios ocultos
da rede MLP usando KPCA. A titulo de comparagao, os resultados gerados pela aplicagdo de
uma versao linear do método proposto sdo também reportados. Problemas de classificacdo
de padrdes e de aproximacdo de fungdes sdo estudados e os resultados discutidos. Também
foram apresentadas discussdes dos resultados para cada conjunto de dados. O préximo capitulo
apresenta as conclusdes que podem ser tiradas a partir dos resultados discutidos no capitulo atual,

além de trazer um tdpico sobre sugestdes de trabalhos futuros.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes que podem ser tiradas a partir dos
resultados apresentados no Capitulo 6, além de trazer um tépico sobre sugestoes de trabalhos

futuros.

7.1 Principais Conclusoes

Nesta dissertagdo, foi desenvolvida uma proposta de estimacao do nimero de neurd-
nios ocultos da rede MLP, de uma camada oculta, que estende a técnica proposta por Santos,
Barreto e Medeiros (2010). Esta é baseada na aplicacdo de PCA as matrizes de estado da rede
MLP de uma camada oculta, enquanto a técnica proposta usa uma versao nao-linear de PCA, ou

seja, kernel PCA.

7.2 Trabalhos Futuros

Apesar do amplo estudo comparativo levado a cabo ao longo do desenvolvimento
desta dissertacdo, restam ainda alguns pontos importantes a serem trabalhados visando o pleno
entendimento da técnica proposta. A seguir sdo listadas algumas linhas possiveis de desenvolvi-
mento.

* Aplicar a técnica ndo-linear para estimacao da quantidade de neur6nios em multiplas
camadas ocultas.

* Avaliar a possibilidade de usar outras técnicas de compressao da informacao ou reducao
de dimensionalidade para estimar o nimero de neurdnios ocultos da rede MLP, tais como
PCA local (KAMBHATLA; LEEN, 1997) e Curvas Principais (HASTIE; STUETZLE,
1989).

* Desenvolver técnicas baseadas em outros métodos de remog¢do de informagao redundante
aplicadas as varidveis de estado, a exemplo do Local-PCA.

* Desenvolver estratégias que permitam a aplicacio eficiente da técnica proposta em proble-
mas de big data.

* Desenvolver estratégias incrementais que permitam a aplicagdo eficiente da técnica pro-

posta em problemas de aprendizado online ou sequencial.
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