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Resumo

Por conta de sua alta capacidade de generalizacao, predi¢ao e auto-ajuste, as redes neurais
artificiais tém sido amplamente usadas em muitas areas de pesquisa e mercado. Dentre
essas redes, o perceptron multicamadas é uma das mais usadas. Baseado em modelos de
otimizacao e no algoritmo backpropagation, o Perceptron Multicamadas pode solucionar
qualquer problema que possa ser mapeado em seus sinais de entrada. Entretanto, o processo
de treinamento do Perceptron Multicamadas pode convergir antes de alcancar os valores
6timos, o que resultaria em um pequeno erro em seu aprendizado. Este trabalho propoe
o uso de modelos de otimizagao para calculo do tamanho da taxa de aprendizagem e
determinacao de uma direcao de descida para tornar o Perceptron Multicamadas mais
preciso, fazendo com que o aprendizado do mesmo se aproxime mais da solu¢ao 6tima,

diminuindo assim o erro.

Palavras-chaves: redes neurais artificiais. perceptron multicamadas. algoritmo do ponto

proximal. programacao nao-linear.






Abstract

Due to its high ability to generalize, predicting and self-tuning, the artificial neural
networks have been widely used in many research and market areas . Among these
networks, the Multilayer Perceptron is one of the most used. Based on optimization models
and backpropagation algorithm, the Multilayer Perceptron can solve any problem that can
be mapped to it’s input signals. However, the Multilayer Perceptron’s training process may
converge before it reachs the optimums values, that result in a small error in his learning.
This paper proposes the use of optimization models to calculate the size of the rate of
learning and determination of a descent direction to make the Multilayer Perceptron more

accurate, making the learning of it get closer to the optimum solution, reducing the error.

Keywords: artificial neural networks. multilayer perceptron. proximal point algorithm.

nonlinear programming.
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Introducao

Cada vez mais o tempo para a realizacao de tarefas tem sido otimizado. Seja para
tarefas simples e sem necessidade de muita pericia, como lavar um carro, até tarefas de alta
complexidade, como realizar um mapeamento genético, o uso de sistemas automatizados é

mais comum.

Para que um sistema automatizado opere com bom funcionamento, este precisa
contar com uma capacidade de adaptacao ao ambiente em que esta sendo utilizado. A
capacidade de se adaptar e raciocinar sobre um determinado problema, em sistemas

computacionais, ¢ chamada de inteligéncia artificial.

Existem diversas formas de tornar um sistema computacional inteligente, tais como

redes neurais artificiais, l6gica fuzzy, computacao evolutiva, entre outras.

Uma das formas de IA mais comuns em varios campos de pesquisa sao as redes
neurais artificiais (RNAs). As RNAs sao modelos matematicos inspirados no cérebro

humano e contam com conceitos de otimizacao.

Mas nao basta um sistema ser inteligente. Ele precisa realizar a tarefa ao qual foi
encarregado com o melhor resultado e no menor tempo possiveis. Diversos estudos tém
sido realizados nessa area com objetivo de tornar os sistemas inteligentes mais precisos e

diminuir seu tempo de convergéncia.

Um modelo especifico de RNA é o Perceptron Multicamadas (PMC). Este modelo
possui uma capacidade de generalizacao e classificagdo muito alta, e por isso foi escolhido

como caso de estudo e pesquisa deste trabalho.

Com o objetivo de melhorar o desempenho do PMC, alguns métodos de otimizacgao

serao apresentados e aplicados no mesmo.

Motivacao

Tendo em vista que a cada dia mais tarefas sao automatizadas contando com o
apoio de decisoes de sistemas artificialmente inteligentes, faz-se necesséario que o algoritmo
responsavel pela tomada de decisao seja eficiente. Para que um algoritmo seja considerado
eficiente, ndo basta que esse convirja, isso deve ocorrer em um tempo aceitavel. Além disso,
sua resposta deve ser precisa e especifica para a aplicacao a qual o mesmo esta sendo

submetido.

Uma vez que o Perceptron Multicamadas ¢ uma das redes neurais mais utilizadas,

decidiu-se focar este trabalho no mesmo a fim de torné-lo ainda mais preciso melhorando
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sua capacidade de generalizacao através da combinacao de métodos de otimizacao a seu

algoritmo classico.

Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo otimizar o Perceptron Multicamadas
a fim de tornar sua capacidade de generalizagao mais precisa. Além disso, pretende-se
realizar testes comparativos com o modelo classico do PMC, focando na precisao dos
resultados fornecidos por ambos, variacao dos resultados e tempo de convergéncia na fase

de treinamento.



Parte |

Preparacao da pesquisa






1 Preliminares

1.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais baseados nas redes
neurais bioldgicas. As RNAs, também chamadas de neurocomputacao, podem ser definidas
como um conjunto de unidades de processamento interligado por um grande niimero
de interconexdes. As unidades de processamento, assim como as redes bioldgicas, sao os
neuronios, os quais sao os elementos basicos de sua constituicao e as interconexoes sao

sinapses artificiais.

Como abordado por Silva (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2013), as RNAs possuem
capacidade de aquisi¢cdo e manutencao do conhecimento e sua fungao é processar estimulos
advindos do meio e emitir ou nao uma resposta com base em seu processamento. Possuem
alta capacidade de generalizacao, bom desempenho em problemas mal definidos e alta
resisténcia a ruidos inseridos em sua entrada. O modelo matematico mais simples das
redes neurais foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943 (McCulloch; Pitts, 1943), sendo

ainda o modelo mais usado, chamado de combinador linear, conforme (1.1).

U= w1 (1.1)
i=0

Nesta equagao, x representa os sinais de entrada da rede, sendo estes advindos do
meio externo; w representa os pesos sinapticos, também chamados de termos de ponderacao,
0s quais sao valores para ponderar cada uma das variaveis de entrada do neurtnio e u

representa o potencial de ativagdo, como apresentado em (HAYKIN et al., 2008).

Para que a rede neural artificial produza uma saida, esta precisa operar sobre o
resultado calculado pela mesma. O modelo matemaéatico que representa esta operacao é

representado logo a seguir.

y = g(u) (1.2)

Nesta equacao, y é o sinal de saida produzido pela rede e é calculado através de
uma fungao de ativa¢do (como as fungoes degrau, linear, tangente hiperbdlica, logistica,
entre outras) g(u). Dependendo da arquitetura da rede, o sinal produzido pela mesma (y)
pode ser utilizado como sinal de entrada para outros neurénios. Um modelo genérico de
redes neurais, como exibido em (HAYKIN et al., 2008), (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,

2013) e outros, é apresentado a seguir.
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Figura 1 — Modelo genérico de uma rede neural artificial
Fonte: préprio autor

Na equacao apresentada, os x representam as entradas advindas do meio e esta
camada ¢ chamada camada de entrada; nela nao ¢é realizada qualquer computagao, os n
representam os neuronios, sendo que os neurdnios sao distribuidos em camadas chamadas
camadas neurais escondidas e a ltima é chamada de camada neural de saida. Os segmentos

de retas representam as interconexoes neurais e os y representam as saidas da rede.

A arquitetura de uma rede é a forma com que os neurtnios sdo dispostos nas
mesmas. Simon (HAYKIN et al., 2008) explica que de acordo com a arquitetura da rede,
ela pode ser classificada como feedforward ou recorrentes e redes de camada simples ou

multiplas camadas.

Nas redes feedforward, o fluxo de informacgao segue uma tnica dire¢ao, sendo esta
da camada de entrada para a camada de saida, ou seja, nao existe realimentacao (ciclo)
de informacgao na rede. Nas redes recorrentes, as saidas computadas pelos neurénios sao
reutilizadas na rede como sinais de entrada para outros neurdnios, ou seja, existe uma

realimentacao de informacao.

Nas redes de camada simples existe a presenca de apenas uma camada neural,
sendo esta a camada de saida. Nas redes de multiplas camadas existem duas ou mais

camadas neurais, sendo a camada de saida e pelo menos uma camada neural escondida.

Além da arquitetura, uma rede neural artificial difere das outras pela sua topologia,
a qual é uma composicao estrutural que uma determinada arquitetura pode assumir. O
numero de neurdnios de cada camada e a func¢ao de ativacao utilizada sdo exemplos de

topologias que podem ser especificadas em cada rede.
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Um dos principais problemas referente a topologia de uma rede é a expecificacao
do ntimero de neurdnios utilizados para compor a mesma. Neste cendrio existem trés
possibilidades: o primeiro é escolher um nimero adequado de neurdnios e a rede se
comportar de meneira adequada, ou seja, ter sucesso em seu aprendizado; o segundo
é escolher um numero inferior ao minimo necessario para o aprendizado da rede e a
rede nao conseguir abstrair o padrao de aprendizagem. Este problema é chamado de
"underfitting”; o terceiro é escolher um niimero de neurdnios muito superior ao necessario
para o aprendizado e a rede conseguir abstrair o padrao de treinamento, mas associa-lo
a um padrao bem mais complexo que o real, ou seja, o padrao aprendido se enquadra
apenas a uma parte do padrao real. Este problema é chamado "overfitting”. Um exemplo

de cada um dos trés casos é apresentado na Figura 2.

Degree 1 Degree 4 Degree 15
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) MSE = 1.82e+08(+/- 5.47e+08)

— Model — Model — Model
— True function — True function — True function
e®e Samples e%e Samples ee®e¢ Samples

Figura 2 — Exemplo de "underfitting”e "overfitting”
Fonte: http://scikit-learn.org

Na Figura 2, no centro, tem-se uma abstracao quase perfeita do padrao em questao.
Esta seria uma situacgao ideal em um processo de aprendizagem de uma rede. A esquerda,
o padrao aprendido pela rede foi o de uma funcao de grau 1, nao conseguindo assim
abstrair nem mesmo o padrao de aprendizagem. Este é um comportamento comum em
uma situagao de "underfitting”. A direita, o padrao aprendido pela rede foi o de uma
fungao de grau 15 e, ainda que a abstragdo do padrao de teste tenha se dado de maneira
satisfatéria, o padrao aprendido nao se enquadra ao padrao real. Este é um comportamento

comum em uma situacao de "overfitting”.

As redes neurais diferem na maneira em que as mesmas sao treinadas. As formas
de treinamento de uma RNA sdo chamadas paradigmas de aprendizagem e alguns dos
principais paradigmas de aprendizagem sao aprendizado supervisionado, aprendizado

nao-supervisionado ou aprendizado por reforco.

No aprendizado supervisionado existe a presenca de um professor que fornece as

saidas esperadas para as amostras de treinamento. No aprendizado nao-supervisionado,
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as saidas desejadas nao sao informadas a rede. A informagao fornecida para uma dada
entrada é se a saida calculada é satisfatéria ou nao, podendo ser vista como um caso

particular de aprendizado supervisionado.

Nao existe uma organizagao ideal de uma rede neural. Cabe ao pesquisador encontrar
qual a arquitetura, topologia e paradigma de aprendizagem mais indicado para problema

que sera submetido a rede neural artificial.

1.1.1 Redes perceptron

Como mostrado em (HAYKIN et al., 2008), as redes Perceptron sao as redes
neurais artificiais mais simples. Sdo constituidas de um tnico neurdnio, por consequéncia,
possuem uma tnica camada neural e nao possuem qualquer tipo de realimentacdo, ou seja,

a arquitetura da rede ¢é feedforward de camada simples.

Por possuirem apenas um neurénio, a topologia da rede nao difere com relacao ao
numero de neuronios. Quanto a funcao de ativagao, sao normalmente usadas a funcao

degrau (1.3) ou a func¢ao degrau bipolar (1.4).

Flu) = 1, se u>0 (1.3)

0, se u<0

1, se u>0
flu)=2 0, se u=0 (1.4)
-1, se u<0

O ajuste dos pesos sinapticos é feito proporcionalmente as entradas e o erro, como

mostrado a seguir:

w=w+n(d—-y)z (1.5)

sendo w os pesos sinapticos, n a taxa de aprendizagem, d a saida desejada, y a saida

produzida e = as entradas da rede.

Como paradigma de treinamento, as redes Perceptron utilizam o aprendizado
supervisionado. Suas entradas devem ser valores reais, seus pesos sinapticos valores reais e

as saldas produzidas pela rede sao binérias.

O Perceptron é considerado um discriminador linear, isso por sua limitacao ao
responder apenas problemas linearmente separaveis. Como a maioria dos problemas do
mundo real sao problemas nao linearmente separaveis, o perceptron sé resolveria problemas

teodricos e de simples resolucao. Devido a sua limitacao, Minsky e Pappert publicam duras
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criticas as redes perceptron, em 1969. Apds esta publicacao, o interesse em estudar as

redes perceptron caiu drasticamente.

1.1.2 Redes Perceptron Multicamadas (PMC)

As redes neurais ficaram praticamente esquecidas durante mais de uma década, até
que em 1982 Hopfield publica seus resultados com um novo conceito, as redes recorrentes
(HOPFIELD, 1982). A partir das redes recorrentes, em 1986 Rumelhart, Hinton e Williams
propoem um algoritmo de retropropagacao do erro (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986), que faria com que as camadas intermedidrias do Perceptron pudessem ser corrigidas.

Esse algoritmo ¢ conhecido como "error-backpropagation”.

Com o advento das redes recorrentes, a principal limitacao do perceptron poderia

ser contornada e este estaria apto a resolver problemas mais robustos e do mundo real.

Ao se acrescentar retroalimentacao as redes perceptron, e aumentar o nimero
de neurotnios e camadas utilizado nas mesmas, o perceptron tornou-se capaz de resolver
qualquer problema do mundo real que possa ser mapeado em entradas da rede. A este

novo perceptron foi dado o nome de Perceptron Multicamadas.

Assim como no Perceptron, no PMC as saidas da rede sao resultado da combinacao
linear das entradas com os pesos. Entretanto, as entradas das camadas escondidas sao as

saidas das camadas anteriores e assim por diante até a camada de saida.

Uma vez que se tenha encontrado a saida da rede, o erro é calculado e com base
neste, os pesos da ultima camada sao corrigidos. O erro é encontrado usando a fungao do

erro quadratico, exibida logo a seguir.

Bw) = 3+ > (dh — (16)

sendo E(w) o erro quadratico, p o niimero de neurdnios na ultima camada, d a saida
desejada do k-ésimo neurotnio, [ a ultima camada neural e y a saida real do k-ésimo

neuronio da l-ésima camada.

As redes Perceptron Multicamadas sao caracterizadas por possuirem, no minimo,
uma camada neural escondida, ou seja, possuem pelo menos duas camadas neurais. As
saidas computadas nos neuronios de uma camada servem de entradas para os neuronios da
camada seguinte, até que cheguem a ultima camada. Utilizam o algoritmo backpropagation,
ou seja, uma vez que a saida produzida pela rede nao é satisfatoria ao problema, o sinal é

propagado da saida para o comeco da rede, ajustando os valores dos pesos sinapticos.

Como as saidas produzidas pelas camadas escondidas sao desconhecidas, o ajuste
do erro das mesmas deve ser feito por meio da retro-propagacao do erro, (HAYKIN et

al., 2008), ou seja, o erro da camada de saida é passado para as camadas intermedidrias,
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uma por vez, da mais proxima da camada de saida para a mais proxima da camada de
entrada. Para isso, calcula-se o gradiente local da camada de saida, que nada mais é que a
combinacgao do erro calculado com a direcao que minimiza a funcao do erro a partir do

corrente ponto, ou seja:

0= (d—y)*g(I) (1.7)

sendo d o gradiente local, d a safda desejada, y a saida real, I o combinador linear e g'(I)

o gradiente da funcao de ativacao usada na rede.

Uma vez conhecido o gradiente local, os pesos da tultima camada devem entao ser

atualizados:

w = w + noy (1.8)

sendo w o vetor de pesos sinapticos e 1 a taxa de aprendizagem.

Depois de calculados os pesos da tltima camada, deve-se calcular o gradiente local

de cada neur6nio da camada anterior, para isso, faz-se:

n

0= (6 x wi,) * /(1) (1.9)

=1

sendo ¢ o gradiente local da l-ésima camada e n o nimero de neurdnios na l-ésima camada.

O processo do ajuste dos pesos da camada escondida repete iterativamente até a

camada inicial.

As funcoes de ativagdo mais comumente usadas no PMC sao a funcdo linear, fungao

logistica (1.10) e a fungao tangente hiperbdlica (1.11).

=g (110
_ o8BI
FI) = LZ_M (1.11)

nas quais 3 € (0,1) e I é o combinador linear.

Assim como o Perceptron, o Perceptron Multicamadas possui como paradigma
de treinamento o aprendizado supervisionado. Suas entradas, pesos sinapticos e saidas

produzidas pela rede sao valores reais.
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1.2 Nocgoes de Otimizacao

Problemas de otimizac¢ao sao encontrados nas mais diversas areas de pesquisa.
O problema da otimizacgao, geralmente, tem como objetivo maximizar ou minimizar
uma funcao através da substituicao de variaveis por valores dentro de um determinado
conjunto vidvel. Em uma definicdo mais formal, Ribeiro e Karas (RIBEIRO; KARAS,
2011) “otimizacao consiste em encontrar pontos de minimo ou de maximo de uma fungao

real sobre um conjunto 2 C R™”.

Minimizar um problema é equivalente a maximizar o seu oposto, ou seja, minimizar
f(z) = maximizar — f(x), portanto, neste trabalho, sera feita referéncia apenas ao termo
minimizar. Considerando-se isso, muitos autores, dentre os quais Friedlander (FRIEDLAN-
DER, 1994), Apolindrio (APOLINARIO, 2014), Silva (SILVA, 2013) e outros, apresentam

a formulagdo matematica genérica dos problemas de otimizacao da seguinte forma:

Minimizar f(z) (112)
sujeito a x €l '

Naqual f:R" - ReQ CR"

Dados o conjunto 2, chamado conjunto factivel, e as propriedades das fungoes
objetivo, os problemas de otimizacao podem ser diferentes, por exemplo, as fungoes

envolvidas no problema podem ser continuas ou nao, diferenciaveis ou nao, lineares ou nao.

Geralmente, modelos lineares se limitam a aproximagoes de modelos reais enquanto
fenomenos fisicos ou econdmicos, devido ao mapeamento de seus fenémenos serem melhores

representados em funcoes nao lineares, sao modelados em problemas nao-lineares.

1.2.1 O problema de otimizacao

Considerando-se o modelo (1.12), e tomado um z* € Q C R", diz-se que z* é
um minimizador local de f em 2 se existe 6 > 0, tal que f(z*) < f(z), para todo
x € B(z*,0) N Q. Se f(z*) < f(x), para todo x € Q, z* é chamado de minimizador global
de f em Q.

Como citado por Silva (SILVA, 2013), em problemas de programagao linear, o
minimizador local é sempre o minimizador global. Em problemas de programacao nao-
linear, o minimizador local estd em um ponto de minimo local da funcao, enquanto o

minimizador global estd em uma area de minimo global.
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1.2.1.1 Condigdes de otimalidade

Considerando-se o seguinte problema restrito:

Minimizar f(z):R* >R
sujeito a: | (1.13)
gi(x) <0 paratodo i=1,2,...,m

hj(x) =0 paratodo j=1,2,..n.

A condi¢ao de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker garante que para z* ser um
minimizador local do problema deve existir um vetor A* € R™ e um n* € R" com \* > 0,

tal que

vf(x") + in: \iVgi(z*) + En:njvhj(x*) =0 (1.14)

i=1 =1
Aigi(x*) = 0 para todoi=1,2,..., m

As componentes do vetor \* sdo chamadas de Multiplicadores de Lagrange e as

condigOes acima sao suficientes em problemas convexos.

Um resultado importante nesta dire¢ao é o teorema de Bolzano-Weierstrass (FRI-
EDLANDER, 1994) que diz que uma fun¢ao real continua f, definida em um conjunto

fechado e limitado S C R", admite um minimizador global em S.

Além dos teoremas apresentados, existem outros teoremas e condigoes que garantem
a presenca de um minimizador, local ou global, em f, como os apresentados em Ribeiro e
Karas (RIBEIRO; KARAS, 2011) e Friedlander (FRIEDLANDER, 1994).

1.2.2  Algoritmos

Em problemas de otimizagao, principalmente problemas de programagao nao-linear,
dificilmente a solu¢cao do mesmo pode ser encontrada diretamente. Nestes casos, o método
de resolugao utilizado ¢ um método iterativo que tem como objetivo encontrar uma

sequéncia de valores para x, que converjam a um numero, ou seja, o minimizador de f(x).

Esta sequéncia pode ser descrita como:

f(karl) < f(xk), para todo k = 1,2,...,m. (1-15)

Ribeiro e Karas (RIBEIRO; KARAS, 2011) ressaltam que esses algoritmos possuem
trés aspectos caracteristicos. Primeiramente, a construgao do algoritmo propriamente dita,
que deve considerar todas as caracteristicas envolvidas no problema, como sua estruturacgao.

Segundo, a sequéncia construida pelo algoritmo, que deve convergir para uma solugao do
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problema. Terceiro, a velocidade de convergéncia da solucao, que nao basta convergir, deve

fazé-lo em um tempo razoavel.

1.2.2.1 Algoritmos de descida

De modo geral, para que o valor de z**+Y) seja menor que o valor de z*, deve-se
dar um passo, a partir de z¥, seguindo em uma direcdo que faca com que f(x) decresca e
t, > 0 (ZHANG; HAGER, 2011). Qualquer dire¢ao que f(x) decresga é chamada diregao
de descida.

Deste modo, pode-se observar:

" = o 4 td* (1.16)

sendo t # 0, 2* o ponto atual, *t1) o préximo ponto da sequéncia, t o tamanho do passso
tomado na dire¢do de descida (por se tratar de um problema de minimizacao) d*. Se

v f(x)Td <0, entdo d é uma direcdo de descida para f, a partir de z.

O modelo mais simples de algoritmo de descida é um algoritmo que realiza uma
busca linear para determinar o tamanho do passo dado em cada iteracdo. O mesmo é

descrito logo a seguir.

Data: 2° ¢ R”
k=20
while Vv f(z*) # 0 do
Calcule d* tal que v f(2*)Td* < 0
Escolha t;, > 0 tal que f(z* + txd*) < f(a*)
Faca 2%*t! = oF 4 ¢4
E=k+1
end
Algorithm 1: Algoritmo elementar de minimizacao
O algoritmo apresentado permanece em loop até encontrar um z* cujo v f(2*) = 0,
ou seja, um ponto estacionario. Enquanto nao encontra, o mesmo gera uma sequéncia a
qual f decresce. Entretanto, ndao é possivel afirmar se esta sequéncia possui algum ponto

de acumulac¢ao ou nao.

Ainda sobre o algoritmo apresentado, nota-se que o tamanho do passo t; é obtido
sem atender qualquer método de busca, deste modo, é possivel que o algoritmo nao venha
a convergir em um tempo razoavel, ou se quer convergir, o que pela terceira caracteristica

apresentada por Ribeiro e Karas (RIBEIRO; KARAS, 2011), o torna um algoritmo

irrelevante para a maioria das aplicagoes.
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1.2.2.2 Método da secdo aurea

De modo geral, o método da se¢ao aurea consiste em dividir o dominio de uma funcao,
iterativamente, até o espaco particionado se resumir ao minimo da fung¢ao. Entretanto,
para que este método possa ser aplicado, a funcao a ser minimizada deve ser continua e

unimodal.

Para facilitar o entendimento, a Figura 3 mostra o grafico de uma func¢ao unimodal

e os quatro pontos que a particionam.

[]

1
- ks o
a 1 Vv b

v

Figura 3 — Particionamento de uma fungao continua unimodal
Fonte: (RIBEIRO; KARAS, 2011)

Supondo que um minimizador de f pertence ao intervalo [a, b], atribui-se f e v, tal
que a < u < v < b. Entao, compara-se f(u) e f(v), caso f(u) < f(v), o intervalo [v, ]
nao pode conter um minimizador, caso contrario o intervalo [a,u] ndo pode conter um
minimizador. Deste modo, o intervalo que nao contém o minimizador deve ser descartado

e o intervalo restante deve ser particionado novamente até encontrar o minimizador de f.

A fim de otimizar o processo de calcular f(x) e de particionar o intervalo, divide-se
o intervalo [a, b] de forma que a razdo entre o maior segmento e o segmento todo é igual a
razao entre o menor e o maior dos segmentos. Esta razao é conhecida como o niimero de

ouro e € igual a (\/527_1)

Sendo assim, tem-se:

b—u_u—a v—a_b—v (1.17)

b—a b—u © b—a v—a
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1.2.2.3 Método de Armijo

Como a busca exata no processo de minimizagdo de uma fungdo pode ser extrema-
mente lento e complexo, existem métodos de busca inexata, como o método de Armijo, que
em vez de realizarem uma busca exata, eles apenas tentam encontrar uma aproximacao
das minimizagoes da funcao. Além disso, o método de Armijo nao possui a limitacao de

usabilidade apenas em fung¢ées unimodais.

O modelo proposto por armijo objetiva encontrar um tamanho de passo t > 0, tal

que

fla+td) < f(z)+nt7 fz)'d (1.18)

no qual n € (0,1).
Desta forma, o algoritmo de Armijo pode ser escrito como:

Data: x ¢ R", d € R", v, n € (0,1)

t=1

while f(z +td) > f(z) +nt v f(x)''d do
t=ryxt

end

Algorithm 2: Algoritmo elementar de minimizacao
Apesar de simples, o algoritmo de Armijo é bastante eficiente e pode encontrar

uma aproximac¢ao do minimo de f em poucas iteragoes.
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2 Treinamento de Redes Neurais Usando Al-

goritmos de Otimizacao

Como foi abordado anteriormente, as redes neurais artificiais possuem a capacidade
de aprendizagem, através da auto-organizacao de seus pesos sindpticos. Esta é, certamente,
a caracteristica mais importante de uma rede neural artificial. Para que a rede seja
apta a realizar tal procedimento, é necessario que a mesma minimize a func¢ao do erro,

iterativamente, até que o erro seja suficientemente pequeno.

Para que o processo de minimizacao da funcao do erro seja feito de maneira
satisfatéria, deve-se levar em consideragao a direcao que sera tomada a cada iteracao do
processo e o tamanho do passo nesta direcao. Desta maneira, pode-se garantir que os pesos

sinapticos irao convergir para uma soluc¢ao do problema.

Serdao abordados a seguir, alguns métodos de minimiza¢ao que podem ser usados

no processo de auto-ajuste dos pesos sinapticos das redes neurais artificiais.

2.1 Meétodo do gradiente

O gradiente (tomado neste trabalho como g;) é um vetor que indica a dire¢ao e o
sentido de maior crescimento, a partir de um ponto, do valor de uma grandeza. O mddulo
do vetor gradiente (denotado por ||gk||) indica a taxa de variagdo de grandeza escalar, ou
seja, o tamanho do vetor, com relagao a distancia movida, de um ponto a outro, quando

se desloca na dire¢ao e sentido deste vetor.

Tendo em mente que o vetor gradiente aponta para a direcao e sentido de maior
crescimento da fung¢do, uma vez que o objetivo seja minimizar a fungao, deve-se tomar a

dire¢ao oposta ao gradiente, ou seja:

d" = —gy (2.1)

Dessa maneira, a equacao (1.16) pode ser reescrita como segue:

M =k g, (2.2)

A equagao (2.2) é chamada de algoritmo ou método do gradiente.

De acordo com Yu e Wilamowski (YU; WILAMOWSKI, 2011), “O processo de

treinamento do algoritmo do gradiente é de convergéncia assintotica. Na proximidade
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da solucao, todos os elementos do vetor gradiente seriam muito pequenos e haveria uma

mudang¢a muito pequena nos pesos’.

2.1.1 Estratégias para determinacao da taxa de aprendizagem

A taxa de aprendizagem, usada pelas redes neurais artificiais, nada mais é que o

tamanho do passo dado, a partir do ponto atual, seguindo a direcao de descida adotada.

No modelo tradicional do perceptron multicamadas, a taxa de aprendizagem
escolhida é um valor fixo, aleatério e pequeno. Entretanto, adotar este valor aleatoriamente
pode fazer com que a convergéncia do algoritmo se torne bastante lenta. Além disso, com

o tamanho do passo fixo, duas situagées podem ocorrer:

A primeira, caso a taxa de aprendizagem seja muito pequena, o algoritmo iria
) Y
convergir para a solu¢ao de uma maneira tao lenta, que nao alcancaria a solu¢cao em um

tempo viavel, como demonstrado na Figura 4, a esquerda.

A segunda, caso a taxa de aprendizagem seja muito grande, o algoritmo poderia
saltar a solucao ideal em cada iteracao e, da mesma forma, levar muito tempo para alcancar
a solucao, como demonstrado na Figura 4, a direita. Em um pior caso, o algoritmo poderia

alcancar o chamado efeito ping-pong e nem mesmo chegar a uma solugao.

2 i 0 1 2 2 - o 1 2

Figura 4 — A esquerda, adotando o tamanho do passo pequeno; a direita, grande
Fonte: (RIBEIRO; KARAS, 2011)

Uma forma de contornar estes problemas é calcular o tamanho do passo para cada
iteragao do algoritmo e, a partir de cada ponto, andar na direcao de descida pelo tamanho

do passo calculado.

Na literatura sao conhecidos métodos capazes de calcular o tamanho do passo para
alcancar uma solugdo exata ou aproximada, tais como o método de Armijo, o método de

Euler, o método poligonal melhorado, o método de Heun, entre outros apresentados em
Farias (FARIAS, 2012), Kuhl (KUHL, 2010), Ribeiro e Karas (RIBEIRO; KARAS, 2011).
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2.2 Meétodo de Newton

O método de Newton é um dos métodos de otimizagao mais importante da literatura,
nao apenas por sua implementacao, mas por que serviu de inspiragao para muitos métodos
derivados do mesmo. Referéncias ao método de Newton podem ser encontradas em diversos
trabalhos, como os quais Yu e Wilamowski (YU; WILAMOWSKI, 2011), Miao (MIAO,
2002), Farias (FARIAS, 2012), Ribeiro e Karas (RIBEIRO; KARAS, 2011).

Apesar de ser um método robusto, o método de Newton tem algumas limitagoes.
Uma delas é que este pode ser aplicado apenas em funcoes que sao soma de quadrados de

fungoes nao-lineares. Estas fungoes podem ser generalizadas da seguinte forma:

E(w) = Zr?(w) (2.3)

Como pode ser visto em (1.6), a equagao do erro quadratico se enquadra nesta

limitacao e, portanto, o método de Newton pode ser aplicado.

Yu e Wilamowski (YU; WILAMOWSKI, 2011) salientam que o método de Newton
presume que todos os pesos sao linearmente independentes e as componentes do vetor

gradiente sao fungoes do peso, como demonstrado a seguir:

g1 = El(wl,wg,...,wn)
g2 = EQ(’U}l,/IUQ, ,wn) (24>
gn = En(w1>w27”'7wn)

nas quais Fq, Fs, ..., F, sdo relagdes nao lineares entre os pesos e componentes do grafiente

relacionado.

Derivando g em (2.4), pela série de Taylor, encontrada em Ribeiro e Karas
(RIBEIRO; KARAS, 2011), e usando a aproximagcao de primeira ordem, tem-se:

g1 = gio+ agl Awy + 691 LAwy + .+ 891 -Aw,
92 = G20 + 392 Awy + 892 2 Awy + ...+ 892 2 Aw, (2.5)
Gn & Gno + G Dwy + Gl Awy + ..+ G Aw,

Combinando-se a definicao de gradiente com o gradiente da fun¢dao do erro em

relacao a w, obtem-se:

og;. 0Ge)  oE 26)
8wj N 8wj N 8’(1)18'11]] '
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Ao inserir (2.6) em (2.5), tem-se:

g1 = 910 + 32 A'wl + 8w aw AwZ + ...+ 832E Au}n

g2 = goo + 8w Bw Awy + 82 sz + ...+ 6521;70 Aw, (2.7)

2
In N9n0+8w aw1Aw1+aw anAwZ+ +a EAwn

Comparando com o método do gradiente, as derivadas de segunda ordem da funcao
do erro total precisam ser calculadas para cada componente do vetor gradiente. Com intuito
de minimizar a funcao do erro, cada elemento do gradiente deveria ser zero, portanto, os

lados esquerdos das equagoes (2.7) sdo todos zeros, logo:

~ 9’°E 9’°E
0~ gro + 02w Awy + Ow1 0wz Awy A+ ... Ow10wn Ly

2 2 2
0% 920 + g Dws + freAwy + ... + 521w, 28)

2
ONgn0+8w awlAw1+8w Ows Aw2+ +8EAw”

Ao combinar as equagoes (2.8) com o gradiente do erro em relagao a w, tem-se:

0E __ ~ 82E
T owr gio ~ Awl + 8w18w2 Aw2 +o Tt 8w18w Aw"
_9E _ 02E
Owa 92,0 ~ ngawl Awl + 82 Aw2 +o Tt OwaOwn Aw” (2 9)
0B _
T dwn, 9n,o ~ 8w 8w1 Awl + 811) 811)
que em forma de matriz fica:
OFE 9’E 9’E 9*E
0 " dwn 02w, Awl Ow10ws AwQ t QwiOwn Awn Awl
_ ) 9°E 9°E 9°E
92 — Ows — Ows 0w Awl 02wo AUJQ T OwoOwn Awn < AUJQ
)] 0’E 9*’E 9*E
—9n " dwn Own 0w Awl Own, Owa Aw2 Q2w Awn Awn
(2.10)
Nota-se que a matriz Hessiana é:
9’E ’E 9’E
02wy Awl Ow10ws w2 Ow1 0w Wn,
9*E 9*E 9*E
H = Owo 0w Awl 02wo Aw2 Ut Qwadwn Awn (211)
_O°E 9’E
Own Ow1 Awl 8w ng Aw2 2wy, Aw”

Ao combinar (2.11) com o gradiente do erro em relacao a w e (2.10), obtem-se:

—g=HAw (2.12)
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Portanto:

Aw=—-Hg (2.13)

Finalmente, a regra de atualizacao dos pesos segundo o método de Newton é:

Wey1 = W — lelgk (214)

Apesar de eficiente, o cdlculo da matriz Hessiana torna o método de Newton um
pouco lento quando comparado a outros métodos de minimizagao de mesma ordem. Ainda

assim, o método de Newton serve de referéncia para uma gama de outros métodos.

2.3 INPPA

INPPA ¢é um algoritmo inexato nao-mondtono de ponto proximal desenvolvido
por Santos e Silva (SANTOS; SILVA, 2014) para problemas de minimizagao suave sem
restricoes. O INPPA utiliza o método do ponto poximal aliado ao algoritmo CG-Steihaug

para encontrar uma direcao de descida e controlar o tamanho do passo nesta direcao.

Através do pardmetro proximal () C R;, um método de ponto proximal aplicado
na resolucao de um problema de minimizacio genérico gera uma sequéncia de pontos (x*)
que tendem a uma solucdo 6tima (z*). Ao associd-lo a solu¢ao do sub-problema do ponto
proximal, mostrado também em (APOLINARIO, 2014) e (MACEDO, 2009), tem-se:

1
min f($)+27kH$—$k||2- (2.15)

E o0 modelo quadratico para f préximo de x; é dado por

0(w) = fi+ ol (2 — ) + 5 (0 — ) Belw — ) (2.16)

na qual, By, € R"" é qualquer matriz simétrica que aproxime a Hessiana de f(x).

Assim, a fim de resolver (2.15), adota-se a aproximagao quadratica de f(z):

1 2
min g (z) + —||z — 2.1
xeﬁw%( ) th” | (2.17)

Para provar a eficiéncia do INPPA. Santos e Silva realizaram testes de resolugao
de problemas selecionados a partir da colecio CUTEr, referenciado pelos mesmos. Seus
resultados mostram uma boa performance na resolucao de problemas degenerados, além

de alta eficiéncia quando comparado a métodos de filtro de regiao de confianca.
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3 Materiais e Métodos

Dentre as aplicagoes do Perceptron Multicamadas, uma das principais é a clas-
sificacao de padroes. Para avaliar as alteracoes propostas no algoritmo de treinamento
do PMC, o mesmo foi submetido a testes de classificacao de padroes de portas logicas
"AND”, "OR”e "XOR”e identificagdo de tumor mamario, a partir de valores extraidos de

telerradiografias.

Para fins comparativos do modelo proposto, tanto o PMC convencional como o PMC
proposto foram submetidos ao mesmo conjunto de padroes de entrada, pesos sindpticos
inicias, topologia e conjunto de testes, a cada comparacao efetuada. Tanto a topologia

quanto os pesos sinapticos iniciais adotados em cada teste sao geradas aleatoriamente.

A implementacao de ambos os algoritmos foi feita em scilab, utilizando a IDE Scilab
5.3, executado em um computador modelo desktop de processador Intel(R) Core(TM)
i5-4440, 3.10 GHz, 8GB de meméria RAM DDR3 1333MHz e sistema operacional Windows
7 64 bits.






Parte ||
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4 Sistema Proposto

Este trabalho tem como proposta combinar um método de otimizacao ao modelo
classico do Perceptron Multicamadas a fim de aumentar a sua capacidade de generalizagao
de conhecimento, fazendo com que o mesmo aumente sua capacidade de abstracao, tornando
seus resultados mais precisos quando aplicados a problemas de classificacao e generalizacao.
Para alcancar tal objetivo foram avaliadas técnicas de minimizacao de fungoes e seu

comportamento frente a solu¢do de problemas.

Em linhas gerais, os problemas de minimizagao sao focados em dois pontos, encontrar
uma direcao de descida e calcular o tamanho do passo. De modo geral, um bom algoritmo de
minimizagao encontra uma combinacao destes dois pontos, alcangando a maior minimizagao

a cada iteracao.

Como no algoritmo classico do PMC a dire¢cao de descida é calculada, sendo essa
a direcdo oposta ao gradiente, mas o tamanho do passo, chemado no PMC de taxa de
aprendizagem, nao ¢ calculado e sim atribuido um valor aleatério pequeno, buscou-se um

método que pudesse calcular ambos.

Dentre os métodos pesquisados, um algoritmo de minimizacao baseado em regiao
de confian¢a e método do ponto proximal se destacou. Batizado de INPPA (Inexact
Nonmonotone Proximal Point Algorithm) por Santos e Silva (SANTOS; SILVA, 2014),

seus criadores, este se mostrou bastante eficiente.

A partir do algoritmo classico do PMC e dos resultados mostrados por Santos e
Silva, propde-se a combinag¢ao do algoritmo classico do PMC com o INPPA, em sua fase

de treinamento, a fim de tornar a rede mais precisa em sua fase de classificagao.
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5 Resultados e Discussao

Para validar o sistema proposto, foram realizados alguns testes comparando o

resultado obtido pelo mesmo com o modelo classico do PMC.

Os testes tiveram como foco avaliar trés categorias do método proposto, sendo

essas:

Precisao das saidas;

Tempo de convergéncia;

Intervalo das respostas apresentadas.

Como base de dados foram utilizadas duas classes de problemas:

Classificacao de saidas das portas logicas AND, OR e XOR;

Identificacdo de tumor mamario, a partir de valores extraidos de telerradiografias.

O resultado dos testes realizados sao exibidos a seguir.

5.1 Resultados numéricos

Para obtenc¢ao dos resultados deste trabalho, foram realizados testes de classificagao
de padrdes, tanto pelo PMC classico quanto pelo modelo proposto, chamado aqui de PMC
INPPA. Cada grupo de testes é composto por 100 execugdes do algoritmo e cada execugao
inicializa novos valores para os pesos sinapticos iniciais e uma nova topologia. Tanto
a topologia quanto os pesos iniciais utilizados em um modelo do PMC sao os mesmos

utilizados pelo outro modelo na corrente iteragao da comparagao.

A inicializacao dos pesos sinapticos se da de maneira aleatéria, atribuindo aos
mesmos valores que variam de -2 a 2, com uma precisao de seis casas decimais. Da mesma
forma, a escolha da topologia utilizada é feita de maneira aleatéria, sendo que a mesma
varia de uma a duas camadas neurais escondidas e de dois a cinco neurtnios em cada
uma destas camadas. A camada de saida sempre possui um tnico neurdnio. As fungoes
de ativagao de cada camada neural sdo escolhidas aleatoriamente entre a funcao logistica
e a funcao tangente hiperbdlica, de modo que a func¢do de ativacao seja a mesma para
todos os neuronios da mesma camada, mas nao necessariamente seja a mesma de outras

camadas neurais.
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Para facilitar a interpretacao dos resultados, os mesmos foram apresentados em
forma de graficos. Os eixos dos graficos representam a atual iteragao de teste que foi
realizada com novos valores iniciais (eixo horizontal) e o ntimero de acertos de cada
algoritmo em sua fase de classificagao (eixo vertical). Cada ponto colorido representa
o numero de acertos da atual iteracao do teste, sendo em azul o PMC classico, e em
vermelho o PMC INPPA. Mesmo que os resultados sejam discretos, foi passada uma linha

de continuidade, da mesma cor dos pontos, entre os pontos para facilitar a interpretacao.

Para considerar que uma resposta dada por um dos algoritmos esta correta, adotou-
se uma taxa de tolerancia de 0.2, para mais ou para menos, com relacao ao valor de

resposta ideal.

Também é apresentado o comparativo do tempo médio de execucao decorrido na

fase de treinamento de cada algoritmo. Este tempo é apresentado em milissegundos.

A taxa de aprendizagem da fase de treinamento adotada no PMC cléassico foi 0.5
para todos os grupos de teste. Também para todos os grupos de teste, a precisao requerida
foi de 1079, Os outros dados pertinentes & cada rede sao exibidos logo antes dos respectivos

graficos.

Figura 5: porta logica AND; 4 entradas; 10 padroes de aprendizagem e 6 padroes

de classificacao.
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Figura 5 — Grafico comparativo dos acertos na classificacao da porta logica AND 4 entradas
Fonte: proprio autor

Como pode-se notar na Figura 5, o PMC classico apresentou como melhor resultado

5 acertos, 89 resultados dentre os 100 testados, enquanto o PMC INPPA apresentou como
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Tabela 1 — Comparacao dos tempos de execucao para a porta légica AND 4 entradas

PMC Classico | PMC INPPA
Tempo de execucao | 101.33482 165.80878

melhor resultado 6 acertos, 33 resultados dentre os 100. Além disso, somando os resultados
para 5 e 6 acertos do PMC INPPA obtém-se 98 acertos neste intervalo. Ja o tempo de
execucao do PMC Classico foi de 101.33482 e do PMC INPPA de 165.80878.

Figura 6: porta légica OR; 4 entradas; 10 padrdes de aprendizagem e 6 padroes de
classificac¢ao.
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Figura 6 — Grafico comparativo dos acertos na classificacdo da porta légica OR 4 entradas
Fonte: préprio autor

Tabela 2 — Comparacao dos tempos de execugao para a porta légica OR 4 entradas

PMC Cléssico | PMC INPPA
Tempo de execucao | 88.688441 154.40449

A Figura 6 apresenta como melhor resultado do PMC clédssico e do PMC INPPA 6
acertos, 7 resultados do classico e 45 do INPPA, enquanto o resultado de ambos para 5
acertos foi de 75 para o PMC classico e 54 para PMC INPPA, ficando evidente a variagao
muito grande dentre os resultados do PMC classico. Novamente, observando o intervalo de
5 e 6 acertos, o PMC classico obteve 82 resultados contra 99 do PMC INPPA. O tempo
de execucao do PMC Classico foi de 88.688441 e do PMC INPPA de 154.40449.
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de classificacao.

Acertos

Figura 7: porta légica XOR,; 4 entradas; 10 padroes de aprendizagem e 6 padroes
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Figura 7 — Grafico comparativo dos acertos na classificacao da porta logica XOR 4 entradas
Fonte: préprio autor

Tabela 3 — Comparacao dos tempos de execugao para a porta légica XOR 4 entradas

PMC Classico

PMC INPPA

Tempo de execucao

538.769036

274.61305

Na Figura 7, tanto o PMC classico quanto o PMC apresentaram como melhor

resultado 5 acertos, apenas 2 resultados dentre os 100 testados. Analisando o intervalo de
3, 4 e 5 acertos, nota-se uma ligeira vantagem do PMC INPPA sobre o PMC classico, 24
contra 14 resultados. O tempo de execugao do PMC Classico foi de 538.769036 e do PMC
INPPA de 274.61305.

de classificacao.

Figura 8: porta légica AND; 5 entradas; 22 padroes de aprendizagem e 10 padroes

Tabela 4 — Comparacao dos tempos de execucao para a porta légica AND 5 entradas

PMC Classico

PMC INPPA

Tempo de execucao

160.86563

141.40776

A Figura 8 apresenta como melhor resultado do PMC clédssico 7 acertos, 1 dos 100
testados, e do PMC INPPA 10 acertos, sendo 65 resultados dos 100 testados. O tempo de
execucao do PMC Classico foi de 160.86563 e do PMC INPPA de 141.40776.
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Acertos
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Figura 8 — Grafico comparativo dos acertos na classificacao da porta logica AND 5 entradas
Fonte: préprio autor

Figura 9: porta logica OR; 5 entradas; 22 padroes de aprendizagem e 10 padroes

de classificacao.
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Figura 9 — Grafico comparativo dos acertos na classificagdo da porta légica OR 5 entradas
Fonte: préprio autor
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Tabela 5 — Comparacgao dos tempos de execucgdo para a porta logica OR 5 entradas

PMC Cléassico | PMC INPPA
Tempo de execucao | 154.06789 191.09472

Como pode-se notar na Figura 9, tanto o PMC classico quanto o PMC INPPA
apresentaram como melhor resultado 10 acertos, sendo 14 resultados do cléssico e 60 do
INPPA. Além disso, somando os resultados para 9 e 10 acertos do PMC INPPA obtém-se
93 resultados contra 60 resultados do classico neste intervalo. O tempo de execucgao do
PMC Cléssico foi de 154.06789 e do PMC INPPA de 191.09472.

Figura 10: porta logica XOR; 5 entradas; 22 padroes de aprendizagem e 10 padroes

de classificagao.
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Figura 10 — Grafico comparativo dos acertos na classificacao da porta légica XOR 5

entradas
Fonte: préprio autor

Tabela 6 — Comparacao dos tempos de execucao para a porta légica XOR 5 entradas

PMC Classico | PMC INPPA
Tempo de execucao | 735.96332 458.07679

Na Figura 10 pode-se notar que o melhor resultado do PMC cléassico e do PMC
INPPA foi de 9 acertos, sendo 5 do classico e 1 do INPPA. Entretanto, ao analisar o
intervalo de 7, 8 e 9 acertos, obtém-se 24 resultados do PMC INPPA contra 14 do PMC
classico. Ja o tempo de execugao do PMC Classico foi de 735.96332 e do PMC INPPA de
458.07679.
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Figura 11: identificacao de tumor mamario por telerradiografia; 4 entradas; 100

padroes de aprendizagem e 50 padroes de classificacao.
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Figura 11 — Grafico comparativo dos acertos na classificacdo de tumor mamario
Fonte: proprio autor

Tabela 7 — Comparacao dos tempos de execucao para a classificacdo de tumor mamario

PMC Cléssico | PMC INPPA
Tempo de execucao | 3897.4276 1363.4799

A Figura 11 apresenta como melhor resultado do PMC classico 46 acertos, 8 dos 100
testados, e do PMC INPPA 45 acertos, sendo 12 dos 100 testados. Ao observar o intervalo
de 40 a 46 acertos, ambos somam 29 resultados, entretanto, ao analizar o intervalo abaixo
de 20 acertos, nota-se que o PMC classico soma 47 resultados contra 32 resultados do
PMC INPPA, ou seja, uma maior concentracao de resultados em uma regiao de poucos

acertos se comparado o classico ao INPPA. O tempo de execucao do PMC Classico foi de

3897.4276 e do PMC INPPA de 1363.4799.

5.2 Base de Dados

Para a realizagao dos testes de padroes a partir de telerradiografias mamarias deste
trabalho foram utilizados dados adiquiridos do banco de dados "Digital Database for Scre-

ening Mammography”(DDSM), desenvolvido pela "University of South Florida”(HEATH
M.AND BOWYER et al., 2001) e (HEATH et al., 1998).
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5.3 Consideracoes Finais

Como visto nos dados numéricos exibidos anteriormente, pdde-se observar que a

proposta deste trabalho se mostrou satisfatoria.

Em todos os casos observados, o PMC INPAA apresentou resultados mais precisos
(maior nimero de acertos) que o PMC classico. Além disso, destaca-se também que o tempo
de execucao da fase de classificagdo dos dois algoritmos foi bem competitivo em problemas
simples, como classificacao das portas logicas OR e AND. Ja nos problemas mais complexos,
como a classificacao da porta légica XOR de 5 entradas e a classificagdo de tumor mamario,
o PMC INPPA apresentou tempos bem menores que o PMC Cléssico. Vale ainda ressaltar
que na fase de treinamento do INPPA, muitas operac¢oes com matrizes sdo realizadas, e no
algoritmo desenvolvido para a avaliacdo deste trabalho, nenhuma otimizacao de cédigo foi

realizada nessas operagoes, o que fez com que o tempo de convergéncia fosse ainda maior.

Além disso, ao comparar individualmente os resultados de cada iteracao dos testes
realizados, fica ainda mais evidente a vantagem do PMC INPPA sobre o PMC cléssico,

exceto em poucas iteracoes isoladas.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho se dispos a pesquisar um método de minimizacao que pudesse ser
combinado ao modelo classico do PMC, a fim de torna-lo mais eficiente e eficaz, aumentando
sua capacidade de generalizacao, tornando seus resultados mais precisos. Desta forma,
viu-se no INPPA uma boa alternativa para alcancar tais propdsitos, uma vez que o mesmo

se mostrou muito eficiente em testes numérico realizados por seus desenvolvedores.

Como mostrado nos experimentos numeéricos realizados neste trabalho, ficou claro
que a proposta de combinar o INPPA ao PMC classico alancou as espectativas propostas.
Nao s6 o algoritmo proposto alcancou uma taxa de acertos maior que o algoritmo classico,

como o fez em menos tempo, e quando nao, pelo menos em um tempo competitivo.

Em sintese, o modelo proposto se mostra um bom método para resolucao de
problemas de classificacao e predi¢ao de valores em redes neurais, além de abrir uma gama

de novas propostas de pesquisa.

Trabalhos Futuros

Como propostas de trabalhos futuros pretende-se buscar novos métodos de mini-
mizacao, a fim de combiné-los aos algoritmos utilizados neste trabalho com intuito de
alcancar uma capacidade de generalizacao ainda maior pela rede, tornando seus resultados
mais precisos. Ainda como proposta para um futuro trabalho, observar o comportamento
sistematico do algoritmo e encontrar um padrao de topologias adequado ao método a fim

de evitar problemas de "overfitting”e "underfitting”.

Pretende-se encontrar alternaivas para aumentar a velocidade de convergéncia do
algoritmos, como evitar o calculo da matriz Hessiana, buscando métodos que possam
substituir este calculo com igual eficiéncia e buscar diminuir o nimero de operacao com

matrizes, que demandam muito mais tempo que operac¢oes com valores escalares.

Outra pretencao é verificar a viabilidade de adequar o INPPA a outros modelos de
redes neurais, como as redes de Hopfield e Kohonen, uma vez que o método se mostrou

eficiente para o PMC.

Pretende-se também encontrar novas bases de dados, tanto de classificacao como
de generalizacdo e predicao de valores, para realizar mais testes comparativos. Além disso,

realizar comparagoes com outros métodos combinados ao PMC encontrados na literatura.
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APENDICE A - Funcdes de Apoio

Por nao se relacionarem diretamente com o escopo deste trabalho, algumas das
fungoes utilizadas nos algoritmos CG-Steihaug e INPPA nao foram apresentadas ao longo
do mesmo. Com o intuito facilitar a interpretacdo desses algoritmos, essas fungoes serao

apresentadas aqui.

9= 9k (A.1)

1
B = Bk + *] (AQ)

178
A = t|| gk (A.3)

T L 7
m(s) =g s+ 25 Bs (A.4)
Jm e =0 (A.5)
|[s]| = tellgrll (A.6)
1
||(Bk+gl)3k:+gkz|| < || grl| (A7)
ST Bysy = sk Bsi + | |sk||> > 0 (A.8)
T

— Uk Sk
= - A9
ok s{Bksk ( )
flap + a(k)sk) < Cy+ 'ylmk(a(’“)sk) (A.10)
Q1 = &k +1 (A.11)
Cpy = §eQrCr + f(Tri1) (A.12)

Qk+1
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ANEXO A - Algoritmo CG-Steihaug

O algoritmo CG-Steihaug, apresentado a seguir, foi retirado de (SANTOS; SILVA,
2014).

Dados: g e R, Be R™" A >0,e¢>0en>0, calcular s € R" de tal forma que
|Isl] = A ou |[Bs + g[| < nl|gl|:

Passo 1. Fazer sg =0, rg = —g, dy = 19, 69 = TOTTO e1=0.
Passo 2. Calcular ¢; = Bd; e v; = d' ¢;.

Se 7; < €d; entdo calcular 7 > 0 de modo que ||s; + 7d;|| = A fazer

s = s; + 7d; e retornar.
Passo 3. Calcular «; = riTri /i € Six1 = 8; = ud;.

Se ||sit1 > A entao calcular 7 > 0 de modo que ||s; + 7d;|| = A,

fazer s = s; + 7d; e retornar.
Passo 4. Calcular r;1 1 = r; — a;q;.
Se ||riv1]] < nllg|| entdo fazer s = s;41 e retornar.

Passo 5. Calcular 8; = 17541 /17 14, dig1 = 1301 + Bid; e

dir1 = riTJrlrz-H + 326;. Fazer i = i + 1 e voltar ao Passo 2.
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ANEXO B - Algoritmo INPPA (Algoritmo

de Ponto Proximal Ndo-Monétono Inexato)

O algoritmo INPPA, apresentado a seguir, foi retirado de (SANTOS; SILVA, 2014).

Dados: € > 0, 70, 71, 8, 0 € (0,1), v2 > 1, 0 < tin < timar < +00,0 < Enin < Emaz < 1,
g € R™ e tg € [tmin, tmaz), calcular gg e By, fazer k =0, Qo = 1, Cy = f(x¢) e definir
{ne} C Ry satisfazendo (A.5).

Enquanto ||gx|| > € fazer:

Passo 1. Resolver (2.17), aproximadamente, obtendo um passo s tal que

l|skl| < til|lgk|| € ou (A.6) ou (A.7) seja verdadeiro.

Passo 2. Se gl's;, > —0||gx||sk]| entdo
Tht1 = Thy L1 = 70%7 Qi1 =Qk, Co1 =Crek=k+1.

Caso contrario,

2.1 Fazer a®) = 1.

2.2 Se f(x +a®s) > Cy + yimy(a®sy,) entao calcular i
satisfazendo (A.8) e a®) o maior a em {0}, o, B0k, ...} para o
qual (A.10) é verificado.

2.3 Fazer xp1 = o + a® s, calcular Jk+1 € Biy1, fazer

k) — Lla®si]| o teg1r = Min {tpmae, Max{tmin, 726%™ }}, atualizar

llgwll

Qk+1, Crr1 usando (A.11) e (A.12) e fazer k =k + 1.
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