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Resumo

Neste trabalho é desenvolvido um novo algoritmo multi-objetivo que utiliza controle por
modos deslizantes para o treinamento de redes Multi-Layer Percetron (MLP). O algo-
ritmo é capaz de controlar a trajetéria da rede em um plano de estados definido por
duas funcdes objetivo: o erro de treinamento e a norma do vetor de pesos. Os resulta-
dos obtidos demonstram a capacidade do método de encontrar um conjunto de solugoes
eficientes denominado conjunto Pareto-6timo, sendo que a solugdo final, obtida a partir
deste conjunto, corresponde a uma rede MLP com boa capacidade de generalizagao.

Variagdes para o algoritmo proposto sdo apresentados como o método multi-objetivo
utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt para treinamento de MLPs. Este algo-
ritmo realiza o treinamento minimizando o er1o de treinamento mas, restringindo a norma
dos pesos a um valor pré-estabelecido. Solugdes para diferentes valores de norma sao ge-
radas selecionando-se a solugdo que apresenta a melhor resposta de generalizagdo, Os
resultados demonstram a eficiéncia do algoritmo em relagio ao aumento da velocidade de
convergéncia e a capacidade de generalizagao da rede obtida.

A partir do treinamento multi-objetivo de redes MLPs, que permite obter redes com
hoa capacidade de generalizagio, métodos de poda ou simplificacdo foram desenvolvidos
a fim de obter topologias reduzidas sem perda de generalizagdo. Informagodes referentes

As caracteristicas da topologia e o erro de validagdo sao utilizadas por esses métodos.
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Abstract

This work presents a new sliding mode control algorithm that is able to guide the tra-
jectory of a Multi-Layer Perceptron (MLP) within the plane formed by two objective
functions: training set error and norm of the weight vectors. Results show that the neural
networks obtained are able to generate an approximation to the Pareto set, from which
an improved generalization performance model is selected.

Variations for the proposed algorithm are also presented, as the multi-objective ap-
proach of the well known Levenberg-Marquardt algorithm for training neural networks.
This algorithm restricts the norm of the weigths vector to a preestablished norm value
and finds the minimum error solution for that norm value. A range of different norm so-
lutions is generated and the best generalization solution is selected. The results show the
efficiency of the algorithm in terms of convergence speed and generalization performance.

Using the multi-objective algorithms to find solutions with good generalization per-
formance, methods for pruning the original topology without loss in performance are
presented. Topology information and validation sets are used. The results show that
these techniques are able to choose a reduced network topology and to simplify trained
networks.
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Capitulo 1
Introducao

No desenvolvimento de modelos neurais é desejavel que 0s mesmos apresentem respostas
coerentes em relacdo a padroes desconhecidos ou que ndo foram apresentados na etapa do
treinamento. Essa caracteristica é definida como generelizacdo. Diversos fatores exercem
influéncia na capacidade da generalizacao de uma Rede Neural Artificial (RNA), dentre
esses, a sua topologia, a representabilidade do conjunto de treinamento, a existéncia de

juido incorporado aos dados ¢ o tipo de algoritmo utilizado para o treinamento.

A topologia de uma RNA, definida pelo nimero de entradas da rede, saidas, namero
de camadas, niimero de nodos por camada e fungdo de ativacdo, influi na sua capacidade
de aprendizado. Uma rede composta por nodos lineares ou conexdes lineares entre as
entradas e saidas, apresentard uma resposta puramente linear, mesmo que a fungao gera-
dora do conjunto de treinamento apresente um comportamento mais complexo, limitando
o aprendizado da rede. O mesmo comportamento se observa em relagdo ao treinamento
utilizando redes sub-dimensionadas no qual o modelo ou a topologia utilizada & insufi-
ciente para garantir uma boa aproximacdo da fungdo geradora expressa no conjunto de
treinamento. A principal caracteristica observada nesse tipo de treinamento consiste na
similaridade das solucbes encontradas, definida como polarizacio |[Geman et al., 1992].
As solugdes polarizadas de um modelo neural possuem caracteristicas de erro em relagao
20 conjunto de treinamento e validagio semelhantes, sem variabilidade e com pouca ge-
neralizacdo. A fim de solucionar este problema, o projetista deve optar por topologias
mais complexas, mais flexiveis, adicionando mais nodos ou miltiplas camadas & topolo-
gia original. Entretanto, um super-dimensionamento da rede pode provocar outro efeito
indesejado na resposta do modelo neural. Redes superdimensionadas sdo capazes de se
ajustar ao conjunto de treinamento, alcangando solugbes de erro minimo e modelando o
ruido presente nos dados. Tal efeito provoca a perda da capacidade de generalizagéo do
modelo. As respostas obtidas a partir de modelos superdimensionados apresentam alta
varidneia.

A melhor topologia ou modelo para um determinado problema deve ser suficientemente
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flexivel para evitar solugbes polarizadas ou underfitting. Mas o grau de flexibilidade ou
complexidade do modelo também deve ser limirado, evitando a variabilidade de solugoes
ou overfitiing. Na literatura, esse equilibrio entre a polarizagao e a varidncia é conhecido
como “o dilema entre polarizacio e a varidncia”™ [Geman et al., 1992|. Entretanto, nem
sempre é possivel medir a complexidade de um problema, o que pode tornar a escolha da
topologia um processo empirico.

A representabilidade dos dados visa garantir que a amostra ou o conjunto de dados
utilizado no treinamento apresente as caracteristicas desejaveis e que deverdo ser assimi-
ladas pela RNA. Um conjunto pode ser definido como representativo se for possivel, a
partir desse conjunto, obter um modelo cuja resposta seja proxima a fungdo geradora E

comum dizer que o conjunto de treinamento deve ser estatisticamente representativo.

Uma vez conhecida a capacidade de aproximacao de fungtes das redes Multi-Layer-
Perceptrons (MLPs), que podem ser definidas como aproximadores universais de fungoes
[Cybenko, 1989, e definido um conjunto de treinamento representativo, a principal di-
ficuldade & estimar a topologia que apresente o melhor resultado. ou a melhor aproxi-
macio. Normalmente, podem-se especificar varias topologias de MLPs efetuando-se di-

versos treinamentos e escolhendo-se aquela que apresentar o melhor desempenho.

Diversos algoritmos que buscam aprimorar a capacidade de generaliza-
cio de MLPs sdao propostos na literatura [Reed, 1993] como:  Weight-Decay
[Hinton and Nowlan, 1987], Early-Stopping [Weigend et al., 1990}, Cross-\alidation
[Stone, 1974]. Optimal-Brain-Surgeon (OBS) [Hassibi and Stork, 1993}, Multi-Objective
(MOBJ) |Teixeira et al., 2000]. Alguns algoritmos utilizam técnicas de construgao,
alterando a topologia da MLP Os métodos de poda, também conhecidos como métodos
de pruning, necessitam de uma rede super-dimensionada j& treinada. Outros métodos
utilizam técnicas de restrigdo dos valores dos pesos (parametros de ajuste) da MLP sem
alterar a topologia original (Weight-Decay, MOBJ).

Dentre os diversos métodos utilizados para aprimorar a capacidade de generalizagdo
das redes MLPs, o método multi-objetivo realiza o treinamento através da minimizacao
de duas funcoes: o erro médio quadratico e a norma do vetor de pesos da rede. Durante o
treinamento. o método busca por um conjunto de solugdes denominado conjunto Pareto-
6timo |Pareto. 1896] e representado por solugdes de erro minimo para valores especificos
de norma. Uma vez obtido este conjunto, a solucao final é escolhida utilizando-se um
conjunto de validagdo. A rede que apresenta o menor erro em relagdo a esse conjunto
corresponde a solugdo final. O método é capaz de alcancar em um unico treinamento,
uma solugio ou rede com boa generalizacio. Para isso, & necessario que o projetista defina
uma topologia super-dimensionada para o treinamento, normalmente, de uma maneira
empirica.

PPGEE Casta. M A 72002) UFMG
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1.1 Motivagoes

Neste trabalho, foram desenvolvidas variacbes para o método MOBJ proposto
[Teixeira et al., 2000]. O método original utiliza técnicas de otimizagdo multi-objetivo,
como o problema e-restrito [Chankong and Haimes, 1983] e uma variante desse problema
denominado de técnica de relaxacfo [Takahashi et al., 1997]. No presente trabalho, o
método multi-objetivo foi implementado através do uso de técnicas de controle por Modos
Deslizantes [Itkis, 1976], que tornou mais simples a descrigdo do problema e a implemen-
tagio da equagio de corregao dos parimetros de ajuste das RNAs.

Apesar de o método proposto apresentar uma velocidade de convergéncia inferior ao
método MOBJ, as solugdes obtidas sdo coerentes Posteriormente, em virtude de o método
proposto utilizar uma técnica baseada no controle da diregao dos gradientes das funcoes
de custo, erro e norma, foi possivel implementar técnicas de otimizagdo mais eficientes,
acelerando a convergéncia do método sem perda de eficiéncia.

Uma vez que os métodos multi-objetivo sio capazes de gerar solugdes com alta ca-
pacidade de generalizacio para redes super-dimensionadas, foram utilizadas técnicas de
pruning para reduzir a dimensdo dos parimetros dos modelos neurais mantendo a ca-
pacidade de generalizacao original. Utilizando os conceitos do conjunto Pareto-6timo,
também foi possivel implementar um algoritmo construtive para identificar uma topolo-
gia reduzida capaz de obter uma resposta de generalizacao coetente com aquelas obtidas

para redes superdimensionadas.

1.2 Metodologia

O algoritmo proposto [Costa et al., 2003, Costa et al., 2002¢| surge como consequéncia
da aplicagdo de uma técnica de controle conhecida como Teoria de Modos Deslizantes
(Stiding Mode Control. SMC), ja utilizada no treinamento mono-objetivo de MLPs
[Parma et al., 1999, Parma et al.. 1998, e dos principios do algoritmo Multi-Objetivo
[Teixeira et al., 2000].

O algoritmo proposto, definido como algoritmo Multi-Objetivo com Controle por
Modos Deslizantes (Sliding Mode Control Multi-Objective : SMC-MOBJ) apresenta as

seguintes caracteristicas em sua formulagao:

1. O algoritmo Multi-Objetivo (MOBJ) [Teixeira et al., 2000 permite obter um con-
junto de solugbes através de um processo de minimizagdo em um espago bi-
dimensional definido pelas fungées do Erro e da Norma dos pesos da MLP. Através
da definigdo do Conjunto Pareto-6timo, que representa o limite no plano de solugdes
entre as solucdes factiveis e as solugbes nao-existentes, o algoritmo Multi-Objetivo

encontra pontos pertencentes a esse conjunto e analisa a sua capacidade de gene-
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Figura 1.1: Comportamento do Conjunto Pareto no Plano de Soluges

ralizacdo. O ponto ou solugdo que apresenta a melhor capacidade de generalizagao
representa a MLP desejada.

Em um problema multi-objetivo existe um conjunto de restri¢oes de igualdade e de-
sigualdade em relagdo ao vetor de parametros de interesse que restringe a espago de
busca de solugdes a um subconjunto denominado conjunto factivel de solugbes. Em
refaciio ao treinamento multi-objetivo de MLPs, o vetor de parametros de interesse
é representado pelo vetor de pesos da rede. w. Niao existem, no método proposto
por Teixeira [Teixeira, 2001|, restricdes de igualdade ou desigualdade em relagéo ao
vetor de pesos Dessa forma, o conjunto factivel de solugdes é representado pelos
vetores definidos no espaco ™, onde n é a dimensao do vetor de pesos da rede MLP.
As solucdes factiveis podem ser mapeadas no plano R? utilizando as fung¢des ou fun-
cronais Erro (E(w,) e Norma (||w]]) definindo uma regido factivel nesse plano. Cada
ponto nesse plano caracteriza um estado de erro e norma. Os pontos pertencentes
a esse plano cujas caracteristicas de Erro e Norma nio podem ser definidas por um
linico vetor de pesos em RN™ caracterizam uma segunda regido denominada reqido de

solugoes ndo-ezistentes.

A Figura 1.1 permite caracterizar o espago de estados ou o plano de solugdes definido
pelas funcdes do erro e da norma, a regido de solugoes factiveis, a regido de solugdes
ndo-existentes e a curva Pareto-6timo da qual sio extraidas as solugbes. Uma vez
obtidas as solugdes da curva Pareto, um conjunto de validacio ¢ utilizado para definir
a solucio final que apresenta o menor erro de validagao. Esse ponto representa uma
rede MLP (Multi-Layer-Perceptron) [Rumelhart et al., 1986] cujos valores de norma

e erro de treinamento caracterizam a sua capacidade de generalizagao.

O algoritmo SMC utiliza uma superficie denominada Superficie de Deslizamento

para orienter o treinamento da rede MLP. A superficie é definida em funcao do erro

Costa. M A (2002) UFMG
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e da derivada do erro. O treinamento consiste na convergéncia do estado inicial da
rede A superficie e posterior convergéncia a sua origem, que corresponde ao ponto
onde o erro e a sua derivada sdo nulos. Na Figura 1.2 & possivel identificar a
superficie de deslizamento, que é definida por uma reta que passa pela origem. O
método de Modos Deslizantes possibilita a convergéncia de um ponto qualquer a
essa superficie e posterior convergéncia a sua origem. Dessa forma, se um sistema
é controlado por este método o seu estado converge para a superficie e, uma vez
sobre a superficie, o sistema é controlado para que o estado se desloque em diregdo

a origem.

Xz

X1

Figura 1.2: Comportamento do Algoritmo SMC

Uma vez demonstradas as principais caracteristicas dos algoritmos MOBJ e SMC, o
algoritmo SMC-MOBJ propée o uso de coordenadas do plano de solugdes (Erro x Norma)
para definir superficies de deslizamento a fim de conduzir a funcao do Erro e da Norma
da MLP até um determinado ponto no plano. O algoritmo conduz a rede a um estado
de erro e norma pré-estabelecidos (E,, ||w¢}]) através da definicdo de duas superficies de
deslizamento: a primeira definida pela diferenga entre o erro atual da MLP e o erro
desejado {Sgm) = Exy ~ E) e a segunda, em funcao da diferenca entre a norma’ atual
da MLP e a norma desejada (Sjjwi = [[we[? — [[well*). A equagdo de ajuste dos pesos
apresenta duas parcelas: uma referente ao gradiente da fungdo do erro em relagao aos
pesos e a segunda referente ao gradiente da funcdo da norma em relagdo ao pesos. Os
gradientes sdo controlados pelos sinais das superficies de deslizamento conduzindo 2 MLP

ao erro e norma desejados. A equagao final do ajuste dos pesos é descrita na Equacdo 1.1.

Owjik)

Awjyry = ~cr.sgn (Sew)) - — B.59n (S|jwei) Witk (1.1)

onde Sg(xy € Sjwik) correspondem s superficies de deslizamento, «, 8 aos respectivos
ganhos e sgn(.), & fungdo sinal:

‘raiz quadrada da soma quadritica dos pesos da 1ede
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+1 seS>0
sgn{S)=4¢ -1 s S<0
0 se S =10

Podem ser obtidas multiplas solugdes através da especificagdo de pontos ou trajetérias
nesse espaco. Como consequéncia, o conjunto Pareto pode ser obtido tragando-se tra-
jetorias que convergem para a regido de solugOes ndo-existentes. Uma vez que néo é
possivel obter tais solugbes, o treinamento estard limitado as solucdes da curva Pareto.
QOutra maneira de obter pontos proximos ao conjunto Pareto-6timo consiste em definir
um objetivo nulo para a funcdo do Erro, F, = 0. Uma vez que este ponto seja definido
na regido de solucoes nao existentes, o algoritmo ird convergir para uma solucao préxima
localizada na regiao factivel mas, restringindo a norma ao valor desejado.

A Figura 1.3 exemplifica o comportamento do método. O algoritmo é capaz de alcangar
solugbes na regido factivel através da especificacdio de pontos de trajetdrias. A curva

Pareto-atimo € a fronteira entre as solugbes factiveis e as solugdes nao-existentes
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Figura 1 3: Deslocamento da MLP no Plano de Solugdes (MOBJ-SMC)

1.3 Aplicagoes do Algoritmo MOBJ-SMC

O método proposto, além de ser capaz de gerar as solugbes ou aproximagdes do conjunto
Pareto-6timo, é capaz de convergir para qualquer solucdo na regifo factivel partindo de
qualquer ponto inicial definido nessa regido, o que permite analisar as solugdes obtidas. A
partir do conjunto Pareto é possivel determinar os intervalos de norma que caracterizam
solugbes com overfitting e underfitting.

A Figura 1 4 demonstra a capacidade do método de encontrar modelos neurais com
alta capacidade de generalizagdo. Mesmo em presenca de um conjunto de treinamento

com ruido gaussiano na saida, o algoritmo foi capaz de minimizar o erro da rede em
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relacdo a fungdo geradora, obtendo, ao final, uma boa aproximagio da fungao desejada.

Em problemas de classificagdo, uma vez definido um conjunto de treinamento e vali-
dacio estatisticamente representativos, o algoritmo proposto & capaz de obter superficies
de separacio com alta taxa de generalizac¢do, conforme pode ser visualizado na Figura 1.5.
A figura também demonstra a solucgio obtida com o algoritmo backpropagation padrdo no
qual a minimizagdo da fungéo do erro provocou uma perda na capacidade de classificagdo
da rede.

Conforme sera apresentado no capitulo 7, os métodos multi-objetivo para treinamento
de MLPs (MOBJ, SMC-MOBJ) podem ser utilizados para definir topologias reduzidas
para um determinado problema sem perda da capacidade de generalizagio uma vez que o
treinamento utilizando esses algoritmos pode ser realizado de forma iterativa, variando-se
a topologia da RNA,

T Conneria 0% TRmAmerE 7 * X Classs uh
15 T o ot tbacsormn| : . Siksaes b
+T + + o SOIUCAD DbEGA B parr oo Conunto Farse ﬁ,'h ‘. -: %mn;d?ﬂmﬁmnﬂlr:l
D ] Tl VX =}
5 . + Ox x (o} e o
}0 o *xox o
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x XXy Pt
9 'l
1 x0T ey .
. Tt
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Figura 1 4: Problema de Regressao - solugao Figura 1.5: Problema de Classificacdo -
MOBJ-SMC solugdo MOBJ-SMC

1.4 Organizagao do Texto

No Capitulo 2 é realizada uma revisdo dos principais conceitos e algoritmos de treinamento
de RNAs utilizados na elaboragdo deste trabalho. Sdo enumerados alguns algoritmos que
utilizam variactes do método backpropagation padric, como ¢ algoritmo de Levenberg-
Marquardt, cujas solugbes sao obtidas através da minimizagiio da funcdo do erro. O
algoritmo Weight-Decay, que penaliza a fungdo Norma, é apresentado bem como o al-
goritmo Multi-Objetivo (MOBJ) e o de Modos Deslizantes (SMC - Sliding Mode Control).

No Capitulo 3, o espaco solucio Erro x Norma é caracterizado. Uma andlise do
comportamento multi-objetivo de um nodo Peception é realizada, a partir do qual s@o
obtidos critérios de inicializacdo dos pesos do nodo. E apresentada a decomposi¢io dos
pesos de uma MLP em coordenadas polares, permitindo a andlise e obtengdo de solugoes

de norma fixa. Os resultados sio estendidos para uma topologia MLP de duas camadas.
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Por fim, é apresentado o comportamento do algoritmo Backpropagation padrao no plano
Erro x Norma.

No Capitulo 4. o algoritmo multi-objetivo com controle por modos deslizantes (SMC-
MOBJ) ¢ descrito. A analise segundo a Teoria de Modos Deslizantes para um nodo
linear, nao-linear e uma rede MLP de duas camadas é realizada a fim de definir os
intervalos para os ganhos « e 3 que garantem a convergéncia do método as superficies de
deslizamento.

No capitulo 5, variagoes do método SMC-MOBJ sdo propostas para gerar o conjunto de
solucoes eficientes do qual é extraida a solu¢ido com a maior capacidade de generalizagéo.
Duas variacoes para o método sdo apresentadas: a primeira utilizando o ajuste dos pesos
segundo o método de Levenberg-Marquardt mas. restringindo a norma a um determinado
valor. A segunda, utilizando a decomposicao dos gradientes e o controle da taxa de
aprendizado para garantir a restrigao da norma.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos através do uso do algoritmo
SMC-MOBJ (Sliding Mode Control Multi-Objective). S0 utilizados dados provenientes
de simulacoes de fungoes bem como dados obtidos a partir de problemas reais. Os resul-
tados foram agrupados segundo o tipo de problema: classificagdo, regressio e predigao.
Resultados utilizando variagdes do método SMC-MOBJ também sdo demonstrados.

No Capitulo 7. varios métodos para a escolha de topologias sdo apresentados. O uso
dos algoritmos multi-objetivo para a escotha dessas estruturas é abordado. Técnicas de
pruning também sdo descritas na tentativa de simplificar uma topologia inicialmente
obtida por um método multi-objetivo. Os resultados para os métodos propostos sao
demonstrados.

No Capitulo 8 sao descritas as conclusdes gerais bem como as propostas para a con-
tinuidade do trabalho
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Capitulo 2
Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo serdo descritos os algoritmos regularmente utilizados para o treinamento
de RNAs do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Partindo da andlise de um simples
nodo perceptron, o algoritmo backpropagation sera descrito para uma topologia MLP de
duas camadas. Posteriormente, serdo descritas algumas variacdes desse método como
o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Os algoritmos Multi-Objetivo (MOBJ) e Modos
Deslizantes (SMC) também fazem parte do escopo deste capitulo, no qual serdo demons-

tradas suas principais caracteristicas.

2.1 Introducao

O passo fundamental para o surgimento das RNAs foi o modelo matemaético proposto
por McCulloch e Pitts, em 1943 [McCulloch and Pitts, 1943] O modelo, denominado
neurdbnio MCP{McCulloch e Pitts), é descrito por um conjunto de n entradas ao qual
cada entrada é multiplicada por um determinado peso e, em seguida, os resultados sao
somados e comparados a um limiar. Esse modelo é amplamente citado na literatura da
area de RNAs |Braga et al., 2000].

Uma vez modelada a estrutura do neurénio, é necessario definir uma metodologia para
o treinamento ou a aprendizagem do nodo. Tal conceito foi introduzido em 1958 através
do trabalho de Frank Rosenblatt [Rosenblatt, 1958]. O perceptron, estrutura proposta por
Rosenblatt e constituida por nodos MCP, era arranjado em forma de uma rede composta
de duas camadas. A primeira camada era constituida por pesos definidos aleatoriamente
e constantes em todo o processo de treinamento. O aprendizado era restrito ao ajuste dos
pesos na segunda camada. A rede proposta por Rosenblatt possibilitou um aumento de
trabalhos e de estudos nessa area até que em 1969, um trabalho publicado por Minsky e
Papert [Minsky and Papert, 1969], levou a um desinteresse na area em fungao das criticas
sobre a capacidade computacional do perceptron.

Foi a partir de 1982 com a publicagdo do trabalho de Hopfield [Hopfield, 1982]
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¢ posteriormente em 1986 com a formulagio do algoritmo backpropagation
[Rumelhart et al., 1986], que as pesquisas em RNAs vieram, novamente, a intensificar-
se.

A partir da formulacio do algoritmo backpropagation padrio e em virtude do
método gradiente descendente apresentar um convergéncia lenta, foram desenvolvi-
das variagbes desse método com o objetivo de acelerar o processo de minimiza-
¢do da funcio de erro da rede e impedir a parada do processo de treinamento em
regides de gradientes nulos conhecidas como platds. Como consequéncia, surgiram
os métodos: Momentum [Rumelhart et al, 1986, QuickProp [Fahlman, 1988], RProp
[Riedmiller and Braun, 1993| e varia¢des. Alguns algoritmos implementam técnicas para
o ajuste da taxa de aprendizado [Silva and Almeida, 1990, Tollenaere, 1990]. Posterior-
mente, foram utilizadas técnicas avancadas de otimizagdo e aproximacgdes quadraticas da
superficie do erro, ou seja, uso de derivadas de segunda ordem, para implementar o ajuste
dos pesos. Dentre esses algoritmos, o mais utilizado é conhecido como o algoritmo de
Levenberg-Marquardt [Hagan and Menhaj, 1994a].

Apesar de os métodos desenvolvidos serem capazes de acelerar a convergéncia da
rede, ndo podiam evitar regides de minimos locais. Recentemente, foi desenvolvida uma
técnica de treinamento de RNAs utilizando métodos de controle por Modos Deslizantes
{Parma et al.. 1998] que controla a convergéncia da rede para o ponto de minimo erro e
derivada. Por outro lado, alcangar uma regiao de minimo global, ou seja, de erro minimo,
implica no super-ajuste da rede ao conjunto de treinamento provocando um efeito deno-
minado overfitting que impede a rede de obter respostas coerentes a um conjunto de dados
ndo conhecidos a priori. Essa caracteristica é denominada capacidade de generalizagéo.
Varias técnicas foram desenvolvidas para auxiliar na escolha de modelos neurais como o
VC-dimension |Vapnik, 1995], a medida do nimero de derivadas continuas ou numero de
paramatros livres {Girosi et al,, 1995], a magnitude da transformada de Fourier da res-
posta da rede {Barron, 1993]. Mas, algumas medidas sdo inviaveis como o VC-dimension
ou de dificil interpretagio (Transformada de Fourier). Normalmente, pode-se medir a ca-
pacidade de generalizacdo do modelo através da medida da fun¢ao do erro de um conjunto
de validagao.

Uma. vez definido o problema do dimensionamento da rede, que & conhecido na li-
teratura como o dilema entre a polarizagio e a variancia [Geman et al., 1992|, diversos
algoritmos foram desenvolvidos na tentativa de modificar a estrutura original da rede
alterando a sua capacidade de generalizagdo. Entretanto, uma rede superdimensionada
pode apresentar uma boa capacidade de generalizagido a partir do correto dimensiona-
mento dos seus pardmetios de ajuste ou pesos [Bartlett, 1997].

O método Multi-Objetivo [Teixeira et al., 2000] realiza o equilibrio entre a norma dos
pesos e o erro do treinamento de redes MLPs garantindo assim a capacidade de generaliza-

¢do do modelo. Uma vez definida uma topologia superdimensionada, o algoritmo gera um
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2.2 O Treinamento de RINAs 11

conjunto de solugbes com normas variadas e erro minimizado para cada valor de norma,

selecionando o modelo com a melhor resposta em relagao ao conjunto de validagao.

2.2 O Treinamento de RNAs

O treinamento é definido como o ajuste dos parametros de uma RNA com o objetivo
de aproximar uma fungio estabelecida pelo conjunto de dados apresentado. Durante o
treinamento, deve-se estabelecer um critério para a interrupgao do mesmo. Normalmente,

o0 processo de treinamento é interrompido quando:

1. Nimero méaximo de iteracoes {passos ou epochs) € alcancado;

2. Limite de erro: o erro de treinamento ou validagdo torna-se menor do que um limiar

especificado.

Em relacdo ao conjundo de dados, normalmente este é subdividido em dados para
treinamento e dados para validagdo. O critério de escolha das dimensdes dos conjuntos é
empirico. Como padrio, pode-se utilizar 60% do conjunto para treinamento e o restante
para a validacdo da RNA, sendo que o conjunto de validagao pode ser incorporado ao
treinamento através do uso de técnicas como cross-velidation [Stone, 1974|, early-stopping
[Haykin, 1999].

Quanto ao treinamento, este pode ser realizado de duas maneiras:

1. Treinamento em lote (batch): a cada passo, os parametros de treinamento sao ajus-
tados uma inica vez Tal ajuste é realizado apés a apresentacao de todo o conjunto

de treinamento;

2. Treinamento por padrio: o ajuste dos parametros da rede é realizado para cada par
entrada-saida (padrao) do conjunto de treinamento de tal modo que, em um passo

(epoch), sdo realizados tantos ajustes quanto o nimero de padroes de treinamento.

O processo de aprendizado é realizado através de sucessivos ajustes no vetor de pesos
da RNA. Como ponto de partida para o treinamento, ¢ necessario que a cada peso seja
atribvido um determinado valor aleatério. Esse processo é denominado inicializagdo.

Apoés a inicializacdo do vetor de pesos, w, o algoritmo de treinamento ird calcular o
vetor de ajuste, Aw, que serd somado ao valor atual dos pesos. A equacao de ajuste é
descrita como:

Wikt1) = Wik Aw (21)
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12 Redes Neurais Artificiais

2.3 Meétodo do Gradiente Descendente

0O Método do Gradiente Descendente realiza os ajustes dos pesos no sentido contrario do
vetor gradiente da funcdo de custo, de forma a minimizé-la. Definindo um conjunto de
treinamento formado pelos pares {(z%,d*)}5, onde x & o vetor de entrada e d é a saida

desejada, a funcao de custo a ser minimizada é normalmente definida como a soma dos
erros quadraticos:

7= (@ ) (22)

onde y' é a safda da RNA.

A partir de uma condigdo inicial para os valores dos pesos, o ajuste dos mesmos é
definido por: Aw x ~V.J, onde V.J é o gradiente da funcao de custo.

Como o ajuste dos pesos depende do calculo do gradiente, a funcdo objetivo deve

apresentar as seguintes caracteristicas:

1. Deve ser diferenciavel;

2. Deve ser continua,

2.3.1 ADALINE - ADAptive LInear NEuron

O modelo do neurdénio proposto por Bernard Widiow e Marcian Hoff em 1960
[Widrow and Hoff, 1960}, foi apresentado quase simultaneamente ao perceptron. Apesar
de topologicamente idénticos, o ajuste dos pesos do nodo ADALINE utiliza o gradiente
descendente da funcdo de custo da saida linear do nodo, ou seja, antes da aplicagao da

fungdo de ativagao nio-linear,

X1 _<Wh
X2
W
' Wn / B
Xn N
et z Yd

Figura 2.1 Modelo de um Nodo ADALINE

Definindo-se a funcao de custo através da Equagdo 2.2, e a constante de proporciona-
lidade 7, a equacdo de ajuste dos pesos do nodo adaline é dada por:

Awy = —n.VJ (2.3)

PPGEE Costn. M A 12002) UFMG



2.3 Método do Gradiente Descendente 13

o 2L ili : ' .se: &4 _ 8 9y .
onde VJ = = Utilizando a regra da cadeia tem-se: 3= = 5.5, desenvolvendo-se as
derivadas, 2L = —z;(d — (wo -+ w1z) + WaTs + ... + Wkn)) e definido o erro, (), como

a diferenca entre a saida desejada e a saida do nodo, a expressdo final para o ajuste dos
pesos é definida por:

Wik+1) = W(k) + €xk)X(k) (2.4)

2.3.2 Regra Delta

Apés o surgimento da regra de treinamento do nodo ADALINE, também conhecida como
Regra de de Widrow-Hoff, a aplicagdo do método do gradiente descendente para ajuste
dos pesos, baseado na saida da funcdo de ativagdo, permitiu o surgimento de um novo
conjunto de modelos e, consequentemente, uma nova regra de treinamento conhecida como
Regra Delta.

Para que a regra delta possa ser aplicada & saida de uma funcéo de ativacdo, esta deve
ser diferencidvel. Como a funcao de ativacao é aplicada na saida linear, a sua representacgao
é da forma: y = f(h), h = wx’.

Seja um nodo com entrada x e o vetor de pesos w, ambos de dimensdo m. A saida do
nodo é definida por:

m

vy = f (huy) , onde Ay = > (wig) Tuw))

=1
Segundo a regra da cadeia, o gradiente da saida em relagio aos pesos é da forma:

Oyuy _ Of (hy) Ohuy
Ow 8h(k) ow

portanto,
Yy _ o
ow f

Aplicando o método para o cdlculo do gradiente da funcao de custo, o gradiente do

(h(k))'I{k)

erro para Jygy = 5 (dg) — y{k))g, pode ser definido por:

1
e = dy ~ y), © que leva A seguinte funcédo custo: Jigy = ‘2‘3?1:)

_9J Be Oy
de By(k) aw{k)

VJ = —le f'(hu) X

vJ

Como o ajuste é realizado no sentido contréario a dire¢do do gradiente e acrescentando-

se, novamente, a taxa de aprendizado, 7, a regra de atualizacdo dos pesos para nodos com
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Enfradas
Saidos

Camada 1

Camagcia 2

Figura 2.2: Exemplo de uma rede MLP de trés camadas

fungbes de ativagdo diferencidveis pode ser assim escrita:

Wik+1) = Wik) + 17.€(x) .f'(h{k)).x(k) (25)

Para a funcgdo de ativagao linear, a sua derivada sera unitaria (f'(hy)) = 1), reduzindo
a Repra Delta a Regra de Widrow-Hoff

2.4 Redes Multi-Layer Perceptron (MLP)

Uma vez definida a estrutura basica de uma RNA, o perceptron e a sua funcao de ativagao,
uma rede neural do tipo MLP corresponde ao arranjo desses elementos segundo uma
ordem ou topologia. Basicamente, uma rede ¢ subdividida em camadas: camada de
entrada, camadas intermediarias ou escondidas e camada de saida. Um exemplo desse
arranjo é expresso na Figura 2.2. A topologia mais simples de uma RNA apresenta uma
inica camada. As redes MLPs sdo uma topologia especifica na area de RNAs. Neste
trabalho, as demais topologias ndo serdo abordadas, entretanto, os resultados obtidos néo
se restrigem as MLPs.

O funcionamento de uma rede MLP & sincrono, ou seja, dada uma entrada (um vetor)
esta ¢ propagada para a saida multiplicado-se pelos pesos de cada camada, aplicando-se a
funcdo de ativagdo e propagando-se esse valor para a camada seguinte até que a camada
de saida seja atingida. Por ser constituida por um conjunto de nodos MCPs, pode-se
definir funcdes de ativagio diferenciadas para cada nodo da MLP. Geralmente definem-se
fungbes de ativagdo iguals em uma mesma camada. E necessario lembrar que uma rede que

apresenta somente fungdes de ativacao lineares nas camadas intermediérias é equivalente
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2.4 Redes Multi-Layer Percepiron (MLP) 15

a uma rede de uma 0nica camada. A topologia da MLP mais utilizada apresenta uma
camada escondida e ¢ capaz de implementar qualquer funcdo continua {Cvbenko, 1989].

Os algoritmos utilizados para o treinamento de MLPs derivam-se do método do gra-
diente descendente. Uma vez que as fungdes de ativagdo definidas para cada camada sdo
diferenciaveis e continuas, a saida da rede pode ser descrita através de uma equagio, con-
sequentemente, é possivel calcular o gradiente da funcdo custo em relagao aos parametros
de ajuste da RNA (os pesos).

2.4.1 Projeto de RNAs

Muitos sao os fatores que influenciam na escolha da topologia, nimero de camadas e

quantidade de nodos em cada camada:

nimero de pares (entrada-saida) do conjunto de treinamento;

existéncia de ruido no conjunto de treinamento;

complexidade da fungao a ser modelada pela MLP;

distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.

Nao existe, a priori, uma metodologia especifica para a escolha dos pardmetios da
rede. Geralmente, o dimensionamento ¢ definido empiricamente baseado na quantidade
de entradas e saidas, evitando-se redes com topologias muito grandes que tém um grande
custo computacional. O dimensionamento inadequado da rede pode levar as seguintes

situacoes:

e overfitting: Para um conjunto de treinamento experimental, o ruido apresentado
pode ser aprendido pela rede. o que provoca uma resposta imprecisa. Outro fato
caracteristico é a perfeita adaptacdo da rede ao conjunto de treinamento, ou seja, a

rede ndo é capaz de extrapolar para o conjunto de validacdo.

o underfitting: Nesse caso a topologia escolhida é insuficiente para a modelagem do

problema, a rede ndo converge durante o treinamento.

Existem técnicas na literatura [Reed, 1993] que procuram eliminar pesos e nodos que
possuem pouca ou nenhuma influéncia na resposta da rede evitando, dessa forma, o overfit-
ting e o superdimensionamento da rede. Dentre as técnicas utilizadas, algumas envolvem
mudancas na funcao custo com o objetivo de restringir, durante o treinamento, a norma

dos pesos da rede resultando em solugdes com baixos valores de normas.

PPGEE Costa M A (2002) UFMG



16 Redes Neurais Artificiais

2.4.2 O Algoritmo BackPropagation

Existem varios algoritmos para o treinamento de MLPs. Dentre esses, o mais conhecido
é o BackPropagation formulado em 1986 [Rumelhart et al., 1986] e que utiliza 0 método
do gradiente descendente na formulacdo do ajuste dos pesos:

Wkt1) = Wy — 1.V (2.6)

A funcdo de custo, Jy) é definida pela Equacdo 2.2, sendo a saida da rede, y, uma
fungao dos pesos e das funcdes de ativagao. O ajuste dos pesos & realizado em duas
etapas: propagando-se a entrada da rede para a sua saida (forwerd), calculando-se o erro
e propagando-o novamente para a entrada (backward). Para uma rede de duas camadas,
a atualizagio dos pesos é feita da seguinte maneira:

Para os nodos de saida:

Wyitk+1) = Whick) + 17 {djey = Yimy) f'(netin) i (27)
Wiigk+1) = Wyigk) + 171-0;(k) T Heik)

onde net; é a saida linear do nodo j da camada de saida e zg & a saida dos nodos da

camada escondida apos a aplicacdo da funcio de ativagao.

Para os nodos da camada escondida:

P
i e apylt h t
Wiy = Wy + 12 Frlrim)- Y B wiinn] (2.8)
j=l
onde w" sdo os pesos da camada escondida, z® é a entrada da RNA, f}, é a derivada da
funcio de ativagio da camada escondida e r; é a saida linear do neurénio i da camada
escondida. Para descrever a relagdo entre a entrada da rede z" e a sua saida, a equacdo

na forma matricial do funcionamento da rede MLP de duas camadas é da forma:

y=f (w‘ (fH (u’h‘.mh))) (2.9)

Uma descricio detalhada das equagoes de ajuste dos pesos para cada camada é am-
plamente encontrada na literatura [Braga et al.. 2000].

As desvantagens do algoritmo backpropagation consistem na sua baixa velocidade de
convergéncia e na sua limitacao de busca da solugGes, pois se trata de um algoritmo de
busca local. Tal fato é observado na propria formulacdo do algoritmo. Por se tratar
de um algoritmo que depende somente do gradiente local, caso haja um minimo local

proximo!

, 0 algoritmo ficard preso. Uma das maneiras de melhorar a resposta de uma
rede utilizando esse algoritmo, consiste no treinamento de miltiplas redes com pesos

inicializados aleatdriamente. Nesse caso, a probabilidade de uma rede convergir para uma

'regido de gradiente nulo
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2.4 Redes Multi-Layer Perceptron (MLP) 17

regido préoxima ao minimo global é maior. Entretanto, tal procedimento apresenta um
elevado custo computacional e ndo é capaz de garantir uma boa solugao.

Varios métodos, desenvolvidos a partir do backpropagation para evitar a convergén-
cia da rede para minimos locais, podem ser encontrados na literatura. O Momentum
[Rumelhart et al., 1986] procura aumentar a velocidade de convergéncia através de um
termo de ajuste resultante da multiplicacio dos pesos anteriores por um ganho (u).

Wik+1) = Wyitk) T D050 Tige) + #-Wjik—1) (2.10)

Entretanto, o aumento da velocidade de convergéncia nao garante a convergéncia para o
minimo global e a especificagdo do valor do pardmetro p é empirica.

O RPROP [Riedmiller and Braun, 1993| utiliza o sinal do gradiente e ndo o seu valor
para realizar a correcao dos pesos ao passo que o método QUICKPROP [Fahlman, 1988]
aproxima a superficie do erro por uma pardbola em funcdo dos pesos. O ajuste dos
pesos é realizado de forma que, em uma fnica itera¢do, o erro minimo (da parabola)
seja alcancado. Entretanto, nem sempre a superficie do erro pode ser modelada por uma
parabola. Os métodos de Tara Adaptativa [Silva and Almeida, 1990, Tollenaere, 1990]
utilizam técnicas para o ajuste da taxa de aprendizado, 7, utilizada no backpropagation.

Contudo, nenhum desses métodos é capaz de garantir uma convergéncia ao minimo global.

2.4.3 O Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo desenvolvido por Levenberg-Marquardt [Marquardt, 1963] e aplicado ao
treinamento de redes neurais [Hagan and Menhaj, 1994a] é um exemplo de algoritmo
que visa minimizar a funcdo de custo, buscando o minimo global, utilizando técnicas de
otimizacdo mais complexas. Esses algoritmos apresentam um custo computacional mais
elevado, entretanto, apresentam um ganho significativo em termos de namero de iteracGes.
Em virtude da complexidade dos calculos envolvidos, um aumento na dimensdo da MLP
ou do niimero de padrdes de treinamento provoca um aumento no tempo de convergéncia
podendo causar a perda da eficiéncia do algoritmo.

Utilizando uma aproximagio do Método de Newton, a fungdo de custo ¢ definida em

funcao de um vetor de parametros z:

N
Vi = ) €f(z) (2.11)
f=1

Para o treinamento de MLPs o vetor = é composto pelos pesos da rede arranjados na
forma vetorial.
O ajuste do vetor de parametros utilizando o Método de Newton é descrito por:

gEl = gk ,\H(;}_.}Vf (z*) (2.12)
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18 Redes Neurais Artificiais

onde H,« € a matriz Hessiana, Vf (z*) é o vetor gradiente no ponto z* e A define o
passo do algoritmo.

Semelhantemente, o ajuste do vetor de pesos é definido da seguinte maneira:

Az = - [V*Vy]™ YV (2.13)

onde V?V(;) é a matriz Hessiana de Vi) e V|, é o gradiente da fungio Vig.
Utilizando o Método de Gauss-Newton Y1t | lei(z)- Vei(z)] & 0, obtém-se as seguintes

aproximacoes:

VW) = JE, e 514
V2V, = JT.J, (2.14)
=) = S5

onde Ji;) € a matriz jacoabiana. O ajuste de T & obtido através de uma modificagao no
método de Gauss-Newton:
-1
Az = — ['](]‘;).J(k) + ﬂf] .J{];).‘E(I} (215)
De acordo com a Equacdo 215, para valores de p elevados o método descrito € o
gradiente descendente, caso contrario, o método é o Gauss Newton. O algoritmo segue
um padriio para o ajuste do pardmetro y: que é multiplicado por um fator 8 quando o
ajuste dos pesos provoca um aumento na funcgao de erro e dividido caso contrério.
Qutros tipos de algoritmos utilizam métodos de otimizagao para a minimi-
zacdo da fungio custo [Kramer and S-Vincentelli, 1989, Battiti and Massuli, 1990,

Hagan and \enhaj, 1994b]. Dentre eles, o algoritmo de Lenvenberg Marquardt é o mais
conhecido

2.4.4 O Algoritmo Weight Decay

O algoritmo Weight Decay [Hinton and Nowlan. 1987] utiliza um termo de regularizagao
demonstrado na Equacdo 2.2, com o objetivo de minimizar a norma dos pesos em conjunto
com a minimizacao da soma dos erros quadraticos.

J =

_};k
zﬂ

(ds = 5)? + MW (2.16)

i

T

Tal formulagio necessita do dimensionamento, por parte do projetista, de um novo
parametro escalar, A, denominado pardmetro de regularizagdo. Caso o valor de A seja
muito grande, a solucdo encontrada tende a }[w|| = 0 e, para valores muito pequenos, a

Equagdo 2.16 minimiza somente a parcela do erro.

A equacao do ajuste dos pesos para a Equagao 2.16 é descrita a seguir:

PPGEE Costa. M A (2002) UFMG
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k
T =t faonde fi =3 (d ) e fo = AW

i=]

aJ
a’UJJ‘i
aJ aft  dfs

awj,- Bwj,- Bwjf

A'U)ji o —

(2.17)

A solucédo do primeiro termo da Equagao 2.17, (%) , & idéntica & solucao do algoritmo
backpropagation expressa nas EquacGes 2.7 e 2.8. J4 a derivada do segundo termo é obtida

a seguir:

w2 1/2
;ﬁl = %'agwjlj conde |lw|l = [> (wi)* = (Z (wj,-)g) (2.18)

ji

alw|f® _

g, = 2wl 50 (2.19)
sllwl| 1 s w
—— e — 32 PP bt L
D 5 (Eﬁ (wyi) ) 2wy ] (2.20)

dfs A Wi
i == — 2 W
duw, 2 MR
afs
Z)M'II)M;: = /\..wﬂ (221)

A equagao geral para o ajuste dos pesos para o algoritmo weight decay é definida por:

a
Awy =~ = A (2.22)
5 :
Wiik+1) = Wiitk) = Mg — AWii

2.4.5 O Algoritmo de Modos Deslizantes

Grande parte dos algoritmos apresentados limitam-se ao uso em treinamento off-line. O
algoritmo proposto por Parma, Menezes e Braga [Parma et al., 1999], permite o seu uso
em treinamento off-line e on-line porque a teoria envolvida em sua formulacio permite
a sua configuracio para ambos os casos. O algoritmo é formulado segundo a teoria de
controle por modos deslizantes (SMC - Sliding Mode Control) [Utkin, 1978], que agrega
velocidade de treinamento e robustez. Mesmo sendo um algoritmo que utiliza o gradiente
da funcdo de custo no ponto (derivado do backpropagation), ele apresenta um melhor
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20 Redes Neurais Artificiais

desempenho. Outra vantagem desse algoritmo é a teoria envolvida na obtengdo analitica
dos parametros de treinamento. Em virtude da teoria de controle utilizada, é possivel
configurar e definir os limites para os paradmetros de aprendizado da rede de forma a
garantir a convergéncia da rede.

Existem exemplos do uso de técnicas de controle por modos deslizantes
(SMC) para treinamento de RNAs em casos especificos, como nodos perception
[Sira-Ramirez and Colina-Morles, 1995, Sira-Ramirez et al., 2000]. A vantagem do al-
goritmo Modos Deslizantes (SMC) consiste na adaptabilidade da teoria envolvida para
qualquer configuracdo ou topologia de RNA do tipo MLP. Para exemplificar o uso do
algoritmo foi escolhida a topologia MLP com uma camada escondida. Para descrever

melhor as equacgdes, a seguinte nomenclatura foi definida para a rede:

e T : vetor de entrada da rede acrescido do termo de bias;

e Yy : vetor de saida da camada escondida:

e 1" : vetor de saida da rede (MLP);

e Yyj : saida desejada para o nodo j da camada de saida;

o 1WH . matriz de pesos das conexdes entre a entrada e a camada escondida;
o Wi . peso entre o nodo de entrada ¢ e o nodo escondido j;

e 17 . matiiz de pesos das conexoes entre a camada escondida e a de saida;
e 11", . peso entre o nodo escondido ¢ e o nodo de saida j;

e fy) : funcio de ativagio da camada escondida;

e fiy funcdo de ativacio da camada de saida;

R : vetor da saida linear da camada escondida (Yy = fu(r), R =WH*T);

e 1" : vetor da saida linear da camada de saida (Y = fiy, V = W.Yy)
As equacdes para o treinamento on-line da rede MLP sdo subdivididas em duas etapas:

1. Definicdo das equagdes das superficies de deslizamento.
Para a camada de saida:

Sj e ;Y'_)_j + Cmyu, C>0

Xy =Yy Y (2.23)
Xoy = 5

PPGEE Costn. M A, (2002} UFMG



2.4 Redes Multi-Layer Percepiron (MLP) 21

Paia a camada escondida:

Sg=Xopg +Cu Xy, Cy >0

Xig = 0550 (Vi — Vi) (2.24)
Xoy = 251

2. Definicio dos ajustes dos pesos e dos pardmetros de modo a satisfazer as condig¢bes

de convergéncia.

a.sign (S;) | X]

af(V;)
&

ﬁ.sign(SH).[Xml ’I}
: fmimy
[Z?m (v - Yj)~—l‘a§5)-wjz‘)] R

Wi = Y (2.25)

WH = (2.26)

aR

Para as condicdes de convergéncia em regime de modos deslizantes [Utkin, 1978,

temos os seguintes limites para os ganhos C e Cy:

2 BYHi |.X2j|}
- { Yy Ot ,le ( )
2 0Ty | Xom|
g > i e .
CH 2~ TaxL { TH. 5t )(1;{ (2 28)

O algoritmo de Modos Deslizantes, partindo de um estado inicial de erro e derivadas,
controla o estado da rede de forma que as superficies de deslizamento, identificadas pelas
Equacdes 2.23 e 2.24, sejam alcancadas ou inicialmente atravessadas. A partir dessa
situagio ocorre o que é denominado regime de Modos Deslizantes no qual, pelas condigdes
de convergéncia (Equagdes 2.27 e 2.28), é garantida a convergéncia do estado da rede a
origem do espaco de estados, representado pelo erro e derivadas nulas.

Os chamados algoritmos hibridos, como o SMC, permitem incorporar ac treinamento
de RNAs caracteristicas de convergéncia e comportamento de outros métodos. O uso da
técnica de controle por modos deslizantes possibilita, além da otimizagao do tempo de
convergéncia do treinamento, uma formulagdo matemadtica e precisa capaz de garantir a

minimizagao da funcdo de custo.

2.4.6 O Algoritmo Multi-Objetivo

A maioria dos algoritmos para treinamento de MLPs procura minimizar a soma quadrética
dos erros para o conjunto de treinamento (Equagdo 2.2). Entretanto, em dados reais, o
erro nulo alcancado no treinamento representa um modelamento do ruido por parte da

rede. Qutro fator limitante & a dimensido da rede que pode impedir a convergéncia a
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um resultado satisfatério. Dessa forma, o treinamento pode resultar em overfitting ou
underfitting. Na tentativa de solucionar tais problemas, os algoritmos de pruning surgem
como cirurgides com o objetivo de simplificar a rede e melhorar a sua resposta. Sob esse
aspecto, é evidente que existe um equilibrio entre a dimensao da rede (flexibilidade) e a
resposta desejada (erro}.

O algoritmo Multi-Objetivo [Teixeira et al.. 2000| apresenta o treinamento de MLPs
sob uma nova perspectiva: o plano bi-dimensional definido pelo erro e norma e o conjunto
Pareto-6timo. Outro algoritmo desenvolvido recentemente, o SVM (Support Vector Ma-
chine) |[Cortes and Vapnik, 1995] também procura obter redes através da minimizacio da
norma e do erro®.

O primeiro passo do algoritmo multi-objetivo (MOBJ) é o levantamento do conjunto
de solugdes dtimas que se localizam no limiar entre as solugdes factiveis e as solu¢des
nao-existentes definida no espaco de estados representando pelas fungdes do erro e da
norma. A partir do levantamente desse conjunto, um decisor escolhe a solugao de melhor
resposta. ou menor erro de validacdo. Para gerar o conjunto Pareto-6timo, uma MLP

superdimensionada é gerada. o algoritmo define. inicialmente, a seguinte formulagao:

o fr € R vetor que representa a solucio de underfitting: norma baixa e erro elevado;
o f3 € N2 vetor que representa a solugiio de overfitting: norma elevada e erro baixo;

o f* € R?% vetor de solucio utdpica (ndo-existente): contém a norma de f; e o erro
de f3;

e v vetor construido pela combinagao de f] e f;

= f ol = ) (=) (5~ f) para0< <1 (2.29)

onde k é o0 nimero de pontos a serem levantados para formar o Conjunto Pareto-
otimo.

(O problema multi-objetivo é entdo redefinido como um problema mono-objetivo da
seguinte maneira:

w" = arg,min7 (2.30)
w1

sujeito a:

filw) < 7+ nuy (2.31)

entende-se erro por fungdo de custo - soma dos erros quadraticos
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. . | n
com f,(w) igual a soma dos erros quadraticos (5 iji

(d; — yj)"‘), fa(w) definido como
a norma dos pesos (f2(w) = ${|w|}?) e 77 & uma variavel auxiliar.

Reescrevendo o problema mono-objetivo em funcao das restricoes, tem-se:

w* = argy,min g (2.32)
w7
sujeito a.
g(w,m) =15 (di—v)" — fi —me <0

(2.33)

=1
ga(w,n) = 3iwil® - f; — v <0

O algoritmo Multi-Objetivo [Teixeira et al., 2000] utiliza o método de otimizagdo Elip-
soidal [Shor, 1977| para encontrar a solugdo do problema mono-objetivo {Equagoes 2.32
e 2.33).

wl | 2

1
g

Figura 2.3: Curva Pareto e vetores vy, definidos no plano ||wi| x €2

O algoritmo descrito acima utiliza um método de otimiza¢do multi-objetivo denomi-
nado Algoritmo de Relazacdo |[Takahashi et al., 1997]. Esse método apresenta um custo
computacional elevado pois sdo realizadas k-operagdes de otimizagdo, uma para cada
ponto a ser levantado do Pareto-6timo. Um segundo método de otimizagao multi-objetivo
para o treinamento de MLPs também foi proposto por Teixeira [Teixeira, 2001]. Denomi-
nado Método c-restrito, este método também permite expressar o problema multi-objetivo
na forma mono-objetiva sendo as solucdes encontiadas utilizando o algoritmo elipsoidal.
Nesse caso o objetivo da minimizacdo ¢ aplicada & funcio do erro e a fungéo da norma é

definida como uma restrigio.
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Nt

min — % (d;j — f(x;; w))°

weW Nop (234)

i=1
sujeito a: |lwj| <«
Além de tornar desnecessario o cédlculo de uma solugdo utilizando o algoritmo back-
propagation padrao, em algumas situacGes esse método apresenta uma redugéo no tempo
de calculo dos pontos pertencentes ao conjunto Pareto.

2.5 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo, realizou-se uma revisdo de alguns dos principais algoritmos de treina-
mento de RNAs do tipo MLP. O algoritmo backpropagation e suas variagoes {Momentum,
RPROP, QPROP, Taxa Adaptativa) tém como principal objetivo o aumento da veloci-
dade de convergéncia durante o treinamento e a minimizacao da funcdo de custo definida
pela soma dos erros quadraticos. O Algoritmo de Levenberg-Merquardt utiliza uma aprox-
imacio quadratica da funcao de custo, reduzindo o nimero de iteracdes durante o processo
de treinamento.

O algoritmo de Modos Deslizantes (SMC) garante a convergéncia do erro e do gradiente
para a origem do sistema uma vez que as superficies de deslizamento sdo alcangadas. Os
ganhos dos ajustes dos pesos bem como as inclinacdes das superficies de deslizamentos
sdo obtidas a partir da anilise da convergéncia segundo a teoria de modos deslizantes.

O algoritmo Multi-Objetivo apresenta o treinamento de MLPs sob uma nova perspec-
tiva: o espago solucgdo bi-dimensional definido pelo erro (fungio custo) e a norma dos
pesos (soma dos valores absolutos). Um conjunto de solugbes, que apresenta erro minimo
para valores especificos de norma, é gerado e a solucao que apresenta a melhor resposta de
validacgdo ¢ selecionada. Para a obtencfio de k-elementos do conjunto Pareto, o algoritmo
implementa a otimizacgio de k-problemas de minimizac¢do onde cada problema é definido
a partir de duas restrigoes: do erro e da norma. O uso do método e-restrito possibilita
uma redugio do custo computacional.

O método SMC-MOBJ (Sliding Mode Control - Multi Objective) proposto utiliza os
gradientes descendentes das funcgdes do erro e da norma controlado por duas superficies
de deslizamento para controlar o deslocamento do estado da rede no plano multi-objetivo.
Apesar do uso do método do gradiente descendente, o algoritmo é capaz de convergir para
qualquer solucdo do conjunto Pareto, partindo de qualquer ponto no plano de solugoes.
Uma vez que a teoria dos Modos Deslizantes é capaz de garantir a convergéncia do método
ao ponto desejado, variagoes desse método possibilitam o aumento da sua velocidade de

convergéncia.
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Capitulo 3
O Método Multi-Objetivo

Neste capitulo serd caracterizado o treinamento multi-objetivo de RNAs, especificamente
as do tipo MLP. O plano de solugbes, Erro x Norma, utilizado no treinamento multi-
objetivo, bem como o conjunto de solugdes eficientes também denominado de conjunto
Pareto-6timo constituido pelas solugdes de erro minimo para valores especificos de norma
serao descritos. Serao analisadas as equacdes e 0s comportamentos expressos pelos nodos,
perceptrons, e redes MLPs. O objetivo de tal analise visa a identificacdo de caracteris-
ticas desses elementos bem como extrair informacoes titeis aos processos de inicializacdo
e treinamento de topologias. Exemplos de treinamento utilizando o algoritmo backpro-
pagation padrao serdo demonstrados no plano de solucées, justificando a necessidade do

uso de métodos multi-objetivo.

3.1 A abordagem Mono-Objetivo no treinamento de
MLPs

Seja a defini¢do de um funcional da seguinte forma:
Funcional : uma fungio cuja imagem é escalar

Sendo w, onde w € R*, o vetor de parametros de ajuste ou de pesos de uma rede
MLP. O funcional-objetivo que quantifica cada solu¢do w pode ser caracterizado como :
f(w) : R® - R. Através desta definicdo é possivel caracterizar a funcao do erro médio
quadratico de uma rede MLP, E(w), como um funcional-objetivo.

O problema de otimizagao mono-objetivo, nesse caso, pode ser descrito como:

w* = arg min E, (3.1)

w

Dessa forma, o processo de otimizacao deve ser capaz de determinar o vetor w* que

minimiza o funcional E(y). O algoritmo backpropagation [Rumelhart et al., 1986] e suas
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26 O Método Multi-Objetivo

variacoes utilizam a abordagem mono-objetivo descrita na Equagdo 3.1.

Os algoritmos de treinamento mono-objetivo de MLPs procuram minimizar uma unica
funcao de custo, normalmente definida pela soma dos erros quadréticos, utilizando méto-
dos para o ajuste do vetor de pesos da rede. Basicamente, para a realiza¢do do treina-
mento, o projetista deve especificar o limiar do erro a ser alcancado . Uma vez que esse
limiar é atingido o projetista pode redefini-lo utilizando um novo valor e realizando um
novo treinamento ou finalizar a etapa de treinamento da rede. Dessa forma, o espaco
solucao utilizado ¢ definido pelo Erro! em funcdo dos passos (epochs). O objetivo dos
algoritmos mono-objetivo consiste entdo, em alcangar ou ultrapassar o limiar especificado
para o erro no menor numero de iteragbes (passos) possivel. A Figura 3.1 exemplifica o
comportamento do processo de treinamento segundo a representacao Erro x Epoch que
evidencia a velocidade de convergéncia. Nesse exemplo, foram utilizados o algoritmo back-
propagation padrdo e o algoritmo de Levenberg- Marquardi, ambos procuram minimizar o
funcional Erro.

Algon¥ng - Bac -Prisncmn

. . . . N " .
] 0 400 00 S0 WE0 CED MGG MO0 W00 e
Epocn

. AENTTa - Lavenbeny-hiocant
T T . ¥

Figura 3 1. Desempenho de algoritmos no espago solugéo (Erro x Epocas)

E desejado que, utilizando uma representacdo grafica do estado de um rede em um
espaco solugdo, o seu comportamento ou algumas caracteristicas do treinamento possam
ser identificadas. Se, em um espaco de solugdes. duas regides pudessem ser associadas aos
efeitos de underfitting e overfitting entdo, a solugido de equilibrio estaria localizada entre
essas regides. Na representacdo Erro x Epoch, esses estados estdo associados ao limiar do
erro estabelecido bem como ao dimensionamento da rede. Um limiar de erro elevado pode
associar & rede um comportamento com underfitting e um limiar reduzido pode causar o
efeito de overfitting. Mas, independente do limiar do erro, uma rede mal dimensionada
pode causar underfitiing.

lsubentende-se Erro como a soma dos erros quadraticos
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A proposta do método multi-objetivo para treinamento de MLPs [Teixeira et al., 2000)
implica na definicao de um espaco solugio em R? definido pelos funcionais Norma e Erro.
Uma vez que os efeitos de overfitling e underfitting estdo diretamente associados aos va-
lores dos pesos e ao erro durante o treinamento da RNA, tal representacdo possibilita a
visualizacio do comportamento da rede durante o treinamento e a definigio de regices
ideais de busca para a solugdo final. Entretanto, essa nova representagao nao permite que
seja analisada a caracteristica temporal da convergéncia, ou seja, ndo é possivel extrair
informacdes sobre a velocidade de convergéncia no espago Norma x Erre. Como solugio,
pode-se utilizar o espago Erro x Epoch para complementar a anélise temporal. Na imple-
mentacdo do algoritmo proposto, além do uso da representagio no espago solugao: Erro
x Norma, os espacos definidos pelo erro e pela norma em fun¢io dos passos (epochs)
também foram utilizados, possibilitando uma andlise da velocidade de convergéncia do

método.

3.2 A abordagem Multi-Objetivo no treinamento de
MLPs

Seiam os funcionais erro e norma (Ew). ||W|l) agora definidos como fungées objetivo uma
vez que esses funcionais permitem avaliar o vetor de parametros de ajuste, w. Segundo a
abordagem da otimizagdo multiobjetivo, havendo mais de um objetivo em questao existirao

dois tipos de solugoes:

1. Solucdes capazes de minimizar ou melhorar simultaneamente ambos os objetivos

implicando na existéncia de solu¢oes melhores.

2. Solucdes que, comparadas com outras solugdes, serdo melhores em algum dos obje-

tivos, seja erro ou norma, mas piores quando for considerado o outro objetivo.

As solucdes pertencentes a esse segundo grupo sido denominadas solugdes eficientes ou
solugbes Pareto-dtimo. A determinacao de tais solugdes € um dos problemas da otimizagao
multi-objetivo. A piincipio, todas as solugdes pertencentes ac conjunto Pareto-diimo sdo
candidatas a se tornarem a solucdo final. Nao ha como definir a partir das fungdes objetivo
que uma solugao é melhor que outra.

O problema multi-objetivo para treinamento de RNAs [Teixeira et al., 2000] pode ser
descrito pela Equagao 3.2

Liw)
|[wi

Em problemas genéricos de otimizacgio multi-objetivo sdo definidas restrigées que limi-

(3.2)

w

w* = arg min {

tam a regido de busca das solucoes eficientes. Essas restrices podem ser definidas através
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de m relacoes de desigualdade:

Fi(w) 20 i1=12,...,m (33)

e/ou p restricdes de igualdade:

h/i(w) =0 1=12,..,p (34)

As restricdes definidas pela Equacoes 3.3 e 3.4 definem a Regico Factivel W sendo
a Solucao Factivel definida como sendo qualquer ponto w € W. O treinamento Multi-
objetivo de RN As proposto |Teixeira et al., 2000] ndo possui restrigdes sendo que o con-
junto factivel W abrange todas as solugbes pertencentes ao espago R* (w € R™).

Uma vez definida a topologia de uma RNA, a qualquer ponto w € W é associado um
ponto de coordenadas {E(),||w}|) no plano de solugbes definido pelas fungdes objetivo
(erro e norma). Existe entdo um mapeamento do conjunto W no espago R? definindo
entdo um conjunto ) nesse espaco. A Figura 3.2 permite visualizar o conjunto Q e a
curva Pareto ou o conjunto Pareto-6timo. A curva Pareto representa o limite entre o
conjunto € {regido factivel) e a regido de solugbes ndo-existentes.

Conjunto Pareto-6timeo

—

Solugbes ndo-existentes

B

Figura 3.2: Curva Pareto-6timo no Plano de Solugdes

A definicdo para o conjuto Pareto-6timo pode ser dada pela Equagéo 3.5

W' 2w e W/| Aw tal que f(w) < f(w*) e f(w) # f(w")} (3.5)

onde f é o vetor de fungoes definido da seguinte forma:

£(w) = [Egwy, [1w]l]”

f: R -+ R2 (3.6)

e os operadores < e # sdo definidos na forma:
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f(w) < f(w*) = {Ew < B liwll < (lwll}

f(w) #£(w") = {Ew) # Ewe) ou |lwll #[lw"ll}

Segundo a Equagdo 3.5, uma solucio w* é Pareto 6timo se nao ha mais como melhorar
todos os objetivos simultaneamente, ou seja, ndo existe outro vetor w capaz de reduzir
um dos objetivos sem causar o incremento do outro e vice-versa.

Considere w; e wj os vetores referentes aos pontos de minimo do funcional erro,
E(w:), e norma, ||ws||, respectivamente. Se os vetores sdo distintos, wi # wj, a coorde-
nada (E(w:), ||w3]|) encontra-se mapeada na regido de soluges ndo-existentes e representa
a solugdo ideal ou Solugdo Utdpica. ldealmente, a solugdo utdpica representa uma rede
com erro nulo e norma nula. Entretanto, as fungdes objetivo sdo conflitantes: uma rede
com norma nula apresenta um erro nao nulo, normalmente elevado, ja uma rede superdi-
mensionada é capaz de modelar o conjunto de treinamento, mapeando inclusive distorgoes
ou ruidos presentes nos dados resultando em uma rede com erro reduzido e norma ele-
vada. A Figura 3.3 exemplifica esse comportamento entre as funcdes objetivo do erro e
da norma. E possivel distinguir os vetores de pesos que minimizam cada uma das funcoes

e que caracterizam a solugao utdpice.

Figura 3.3: Solugao utopica (ndo-existente)
A partir da definicio da solugdo utdpica pode-se definir a regiao de solugdes nao-
existentes da seguinte forma: Um par de coordenadas em R? (Ewi), ||w']]) caracteriza

uma solucdo nio-existente se ndo existe um tnico vetor real w! em R" associado a esse

ponto (Equagao 3.7).

{(Bpwy, [IW]) ¢ © — w' ¢ W} (3.7)

Uma vez determinado o conjunto das solugGes eficientes, a préxima etapa do método
Multi-Objetivo (MOBJ) consiste na escolha de uma dnica solugéo, a solugéo final. Con-
siderando que a solucdo final, ou seja, a rede MLP devera apresentar um ajuste adequado
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em 1elacao a fungio geradora dos dados de treinamento, pode-se concluir que a solucao
final devera possuir uma alta capacidade de generalizacdo. A esse processo de escolha da
solucdo final denomina-se de Ftapa de Decisao sendo o decisor o método ou o critério
que ira escolher a alternativa final dentre aquelas contidas no conjunto das solugbes efi-
cientes. O decisor implementado no método MOBJ [Teixeira, 2001] e que sera utilizado
neste trabalho & baseado no erro de validacdo para a tomada de decisdo. Um conjunto
de validacdo é apresentado a todas as redes obtidas na primeira fase, que sio as solugdes
eficientes. aquela que apresentar o menor erro para os padroes de validagio & escolhida

como solucdo final. A regra de decisao é dada pela Equagdo 3.8

*

w" = arg min E,(w) (3.8}

weWw"

onde E, é o funcional erro em relacao ao conjunto de validagao.

o vetor w* que minimizar o funcional Ey, € a melhor solugao pertencente ao conjunto

Pareto-dtimo e sua alta capacidade de generalizac@o € assegurada [Teixeira, 2001}

3.3 O Comportamento Multi-Objetivo do Perceptron

Uma analise do comportamento multi-objetivo serd realizada para um nodo Perceptron
simples. Um exemplo constituido por uma entrada, um termo de polarizagao (bias) e
uma saida foi proposto. Neste caso, é possivel representar a superficie do Erro bem
como a superficie da Norma em um espaco 3-dimensional. O nodo possui fungao de
ativacdo tangente hiperbolica e o conjunto de treinamento definido pelos seguintes pares
de entrada-saida: {x,y}:{-3.0,-0.4} e {2.0,0.8}.
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Figura 3.4: Superficie do Erro Figura 3 5: Superficie da Norma
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Figura 3.6: Curvas de nivel das fungtes Erro e Norma

As Figuras 3.4, 3.5 e 36 representam o comportamento das fungoes do Erro e da
Norma no espago solucgao definido pelo peso e bias do nodo. As solugdes foram obtidas a
partir de uma distribuicao homogénea de seus valores. A partir desses resultados, pode-se
mapear essas solucoes de forma a obter uma distribui¢do no espago bi-dimensional Erro

x Norma bem como o conjunto Pareto-6timo.
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A Figura 3.7 apresenta a distribuicio das solucdes obtidas no plano Erro x Norma.
Apesar de os valores dos pesos utilizados apresentarem uma distribuigdo homogénea, a
figura demonstra uma concentragio de solugdes em regides de mesmo erro. De acordo
com a Figura 3.4, existem quatro regides bem distintas onde o gradiente & aproximada-
mente nulo. Em tais regides o erro é praticamente constante, independente do valor da
norma. De acordo com a Figura 3.6, existem regifes com valores constantes de norma
que correspondem a circulos de raio constante. Esses circulos, dependendo dos valores
do raio (norma), sdo capazes de atravessar todas as regides de erro nulo. Neste exemplo,

quanto maior o raio do circulo, maiores sao as regides de gradiente nulo abrangidas. Tal
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comportamento justifica o fato de que, no espago solugao Erro x Norma existem regides

de mesma norma que apresentam o mesmo erro. Tais regices sio denominadas minimos

locais pois estdo localizadas em uma regido plana da superficie do erro (gradiente nulo)

e, nesse caso, correspondem as faixas verticais visualizadas na Figura 3.7.

Na Figura 3.8 é possivel observar o conjunto Pareto-6timo que corresponde as solugoes

localizadas a esquerda do gréfico, ou seja, para valores constantes de norma, correspondemn

as solugoes de erro minimo. [Issas solugdes estdo localizadas entre os minimos globais das
funcoes de erro e norma respectivamente. As Figuras 3.9 e 3.10 permitem visualizar o

conjunto Pareto-otimo na superficie do Erro e nas curvas de nivel do Erro e da Norma,

respectivamente.
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Figura 3 9: Superficie do Erro:  Conjunto
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Figura 3.10: Conjunto Pareto-Otimo: Cur-
vas Equipotenciais de Erro e
Norma

3.3.1 Analise do Comportamento dos Gradientes

Em relacio aos gradientes ou s inclinagoes da superficie do Erro é possivel concluir que,

em regides de baixa norma, os gradiente sdo nao-nulos. Seja a equagao do gradiente da

fun¢do do erro para o nodo:

Ow;(x)

= —ew)- Sy Tik) (3.9)

onde: ey = d—y, fuy = f (}:}‘zl :n',-(k)ﬁwj(k)) (funcdo de ativagdo) e z; é a entrada do
nodo. Zn(x) = 1, refere-se ao termo de polarizacao.

A seguinte situag@o define um gradiente nao nulo:

OF
(m""(“ﬁ' # 0) = (er) # 0, flxy # 0,254 # 0) (3.10)

Owjk)

Para pesos com valores préoximos de zero, tem-se a seguinte situacgio:
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Eik) = wj];iﬁllﬂ |:d; — f,‘ (Z :cj(k)..wj(k))} = di (311)

j=1
uma vez que as funcoes de ativagdo linear e tangente hiperbélica apresentam a seguinte

caracteristica:

iz o =

onde u = 7| Tj(k) Wjlk)-
Para entradas nao-nulas, ;) # 0, o gradiente em relacéo a fungao do erro pode ser

escrito como:

0F ) -
x f E Tek)- Witk
Bws k) pr i) Wik)

Normalmente, as seguinte fung¢bes de ativagdo sdo utilizadas: tangente hiperbdlica,
sigmoidal ou linear. Os gradientes das fungbes: tangente hiperbélica e sigmoidal podem
ser visualizados nas Figuras 3.11 e 3.12. O gradiente da fungdo linear é a constante
unitdria (f(, = 1).

Figura 3.11: Derivada - Funcao Hiperbélica Figura 3.12: Derivada - Fungao Sigmoidal

Segundo as Figuras 3.11 e 3.12. o gradiente das fungbes de ativagdo tangente hiper-
bolica e sigmoidal apresentam valores maximos quando a entrada é nula. Para garanti
um valor do gradiente ndo nulo e préximo do valor maximo, os pesos iniciais do Perceptron

devemn ser dimensionados da seguinte forma:

mazx {f ' (Z Ij(k)uwjm) } = Y T Wi =0 (3.12)
i=t

j=1
Segundo a Equagdo 3.12, a situagdo onde wjy) = 0 é uma das solugbes. Para
o Perception, as entradas do nodo. z;, influenciam no valor do gradiente da fungdo
de ativagdo em relagdo a cada padrdo de entrada. Dessa forma, para garantir que o

gradiente do Perceptron seja nao-nulo, basta inicializar os pesos com norma baixa ou nula.
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Por outro lado, a partit da BEquacdo 3.9 é possivel determinar algumas caracteris-
ticas que permitem definit o comportamento de minimo global e minimos locais em um

nodo perceptron. Em ambos os casos os gradientes sdo nulos.

BE{k}
Ow;k)

=0= —"«e(k).,f('k)“:rj{k) =0 (3.13)

As situagdes que garantem a condicfo 3.13 podem ser representadas da seguinte forma:

1. Ek) = 0 ou E(r) = 0
2. fuy=00u fi,=0

3. zin =0

Restringindo o problema a situagoes nas quais: {z;jx) # 0,V (j, &)}, é possivel deter-
minar as condigdes em relacio ao gradiente que caracterizam e diferenciam minimo global

e minimos locais.

e Minimo Global:
E(k) = 0, 4 f(!k)

Significa que o erro entre a resposta da rede (y) e a resposta desejada (d) é prati-
camente nulo, independente do valor da derivada da funcio de ativacido no ponto,
tornando o gradiente nulo.

e Minimos Locails:

O gradiente da func¢do de custo em um ponto de minimo global esta fortemente asso-
ciado ao valor reduzido da diferenca entre o padrao desejado na saida do nodo e o real,
ou seja, o erro. Essa caracteristica independe do valor da derivada da fungio de ativagio
no ponto. Por outro lado, o gradiente da fun¢do de custo em relagio a um ponto ou a
uma regiao de minimo local estd associado & redugdo do valor da derivada da fungdo de
ativacdo, apresentando um valor nulo ou préximo de zero mesmo que a diferenga entie a
saida desejada e a saida real do nodo seja diferente de zero.

Analisando novamente as Figuras 3.11 e 3.12. percebe-se que as derivadas das funcoes
de ativacdo ndo-lineares nao apresentam um ponto de minimo, mas duas regioes nas quais
ocorrem um decaimento do seu valor absoluto para valores proximos de zero, o que indica

que nas situacdes onde ‘f‘(’k) = () sdo representadas, na realidade, por intervalos onde a
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derivada da funcio de ativagio apresenta valores abaixo de um determinado limiar (.

Para as fungoes tangente hiperbdlica e sigmoidal, pode-se definir a seguinte situacéo:

fluy < G se Jul > £ (3.14)

onde f(';)‘ representa a fungo inversa de f(,;: f,, = b = f(’;“)l = u. Ou seja, para
que a derivada da fungio de ativagdo seja menor do que um determinado limiar ¢, a
entrada u, ou o valor absoluto do produto interno entie o vetor de entrada do nodo

e o vetor dos pesos, definido pelo escalar u, deve ser superior & fungio inversa desse limiar.

A Equacao 3.14 também pode ser escrita como:

f' (Z -Ij(k)»wj(k)) <¢

= (3.15)
>z | > fy
j=1

Seja entdo, definido um valor para o pardmetio { = le — 3, a fun¢do tangente

hiperbolica apresenta valores de derivada abaixo desse limiar quando: f(’l_el——s} ~ 4.15,
D31 Tjk) Wicky| > 4.15. Dessa forma. a Equagdo 3.15 pode ser utilizada para verificar

se um nodo apresenta ou nio caracteristicas assocladas aos minimos locais.

3.4 Representacao dos Pesos em Coordenadas Polares

Os pesos de um perceptron ou mesmo de uma rede MLP podem ser descritos por um raio
e angulos. Uma vez que a rede pode ser representada pela funcido da Norma, é possivel
decompor essa funcio em equacgdes envolvendo um 1aio e angulos

Seja a funcdo da Norma de um MLP:

Wl =7 = \/Z'wfi(k) (3.16)
V i

Z w_?i(k) = T'z (317)
71

A Equagdo 3.17 representa a equacdo de uma circunferéncia n-dimensional onde n
refere-se a0 nimero de pesos da rede. Para o caso de um neurdnio constituido de apenas
dois pesos, w; e w,, pela Equagio 3.17 tem-se:

2

.2 L
wy +wy =7

o que corresponde A equagdo de um circulo de raio 7, onde:

PPGEE Costa. M A (2002) UFMG



36 0O Método Multi-Objetivo

wy = r.8enf, wy = r.cosd

s ! Ws
'fwg

r T
g ,-"_M—m- -’ 5

' w‘[ P —_.j'” 9—‘ '

" R w
Figura 3.13: Representagdo dos pesos na )
forma polar - bidimensional Figura 3.14: Representagao polar - tridimen-

sional

O conjunto solu¢do para um nodo de duas entradas com norma igual a r, pode ser
descrito como:
[wy, un] € {r.senfl, r.cosf},onde: 0 <G < 2w ereR* (3.18)

Se o nodo apresentar trés pesos na entrada a equacdo da Norma sera da forma:

2
wi+wi+wi=r

As solugBes podem ser representadas na forma polar da seguinte maneira:

wy = r.seng

wy = 1. coso.send

(3.19)
wa = 1 cosd.cosl
0<f<om F<o< AT
Novamente. o conjunto solu¢do para um nodo com 4 entradas é da forma:
Wy = r.3eng
wy = r.cosd.send
2 ¢ (3.20)

ws = r.cosp.cosf.senc

wy = r.cos¢ cosf.cosa

De posse dos resultados para as representacoes polares bidimensional e tridimensional,
é possivel generalizar os resultados para uma rede MLP n-dimensional descrevendo os seus
pesos através da norma e dos respectivos angulos. No caso n-dimensional a representagao
polar dos pesos é obtida através da decomposi¢do em um ralo, r, e n — 1 dngulos.

Dado um vetor de pesos: W = {w,ws, ws,..., W} € um vetor de angulos: 8 =
{6,,0,,03, ...0,..} 0s pesos podem ser descritos pela combinagdo da norma ||w|| e dos
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angulos da seguinte maneira:

;= r.d;.sen(f;) se 2 #n (3.21)
7.9 set1=mn

onde r = ||wi| e §; € descrito como:

5= ¢{ =i 3.22
Hcos(f}j) sei# 1 (3:22)
A equacdo de transformagdo para a forma polar é descrita a seguir:

arcsen (r—“g—) setFn~—1

arctg (w“*_“‘) sei=n~—1

wi

g; = (3.23)

Solugdes de mesma norma e erro nein sempre apresentam pesos idénticos. Tal com-
portamento indica que essas solugbes se localizam em regides diferentes no espago n-
dimensional definido pelos seus pesos. Mas, uma vez que a coordenada é conhecida
podem-se desenvolver técnicas para se deslocar no espaco solucdo independentemente da

regido onde a solugdo se encontra.

Um exemplo de analise utilizando a decomposicio em coordenadas polares é apre-
sentada nas Figuras 3.15 e 3.16. Para o perceptron utilizado anteriormente, circulos de
raios iguais a 7 = 0.8396, onde encontra-se o minimo global, e 7 = 3.5 foram utilizados.
Variando-se o angulo @ é possivel obter os respectivos pesos e consequentemente, a fungao
custo do erro. Os resultados também demonstram que a soma das derivadas da fun¢io de
ativacao apresenta valor nulo ou préximo de zero quando a fungao de custo é constante,
validando a afirmativa de que, em regiGes onde o erro é constante, a derivada da fungio
de ativagdo é praticamente nula.

Figura 3.15: Solugbes de raio 7 = (.8396 Figura 3.16: Solugbes de raio r = 3.5
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A principal caracteristica da decomposi¢ao dos pesos em coordenadas polares consiste
na capacidade de analise de solucdes de mesma norma. E possivel encontrar o ponto de
minimo erro variando-se os angulos do vetor de pesos sem que a norma dos pesos seja
alterada. O método permite obter qualquer solugio através do ajuste dos angulos e da
definicdo da norma dos pesos. Entretanto, o custo computacional do método cresce com
o aumento da dimensao do espago de busca, ou seja, o tamanho do vetor de pesos. Em
relagao ao exemplo proposto (Perceptron), o método permite obter os pontos pertencentes

ao Pareto através da variagdo do dngulo do vetor bidimensional dos pesos.

3.5 Andlise dos Gradientes de uma Rede MLP de Duas

Camadas

A andlise das equagdes do nodo perceptron permitiu analisar a influéncia da inicializagao
dos pesos com norma baixa. Foi observado que, no perceptron, pesos com baixos valores
de norma ou praticamente nulos asseguram gradientes ndo nulos. A seguir, uma anélise
semelhante ¢ realizada. Desta vez, as equacGes para uma rede MLP de duas camadas sao
analisadas. O objetivo é analisar ou identificar equactes que caracterizam um conjunto
de pesos com gradientes nao-nulos.

Definindo:

Q : Numero de saidas da rede

H : Numero de nodos na camada escondida
N : Numero de entradas da rede

w : Vetor de pesos da rede

b : Vetor de pesos referentes aos termos de polarizacao

a saida p da rede MLP pode ser descrita pela seguinte equagio:

H N
Yp = fp {Z wzipwfi {Z (:c_j..wlj,-) + bl;} + b?;;,} (3“24)

Sendo a funcao de custo do erro definido por:

W]

Q

1

—§ (d, - Uik’
p=1

A sua derivada em fungdo dos parmetros de ajuste pode ser obtida da seguinte forma:

PPGEE Costa. M A {2002) UFMG



4.5 Analise dos Gradientes de uma Rede MLP de Duas Camadas 39

9w _ 1 )
Ow 2

2.2, (=) (2177

Mo

p:l

BE, 8
w“ - - E et y”“‘ (3.25)

A partir da Equacao 3.25 & possivel obter os gradientes referentes a cada peso contido
na MLP

e Pesos da camada de saida

ayp(k
3w21p

Ex) .,
Gty —ep(k)- Sy fitk) (3.26)

f (k) fz(i..

e Polarizagdo (bias) da camada de saida

OEw _
ob2i,

ep(k) - Foih) (3.27)

e Pesos da camada escondida ou de entrada

()

awlﬂ f ok} wgzp fz(k

Q
9Ew,)
T ZeP(k)‘fr;(k)"wgipvf;(k}-15‘51‘ (3.28)
dwlj s

e Polarizagio (bias) da camada de entrada

Bbl = - ZEP(R k) W2ip figy (3.29)

onde:

H N
Fatky = {Z w2ip. fi [Z (z;.wlj;) +bl} + bQP} (3.30)

t=l j=1

N
fitry = fi {Z (z.wl5) + 511] (3.31)

j=1
Através das Equacoes 3.26, 3.27, 3.28 e 3.29, & possivel analisar o comportamento

dos gradientes para pesos praticamente nulos ou mesmo nulos. Se todos os pesos forem
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inicialmente nulos, devido & presenca dos pesos da camada de saida (w2;,) nas equagdes do
gradiente da camada de entrada ou escondida, o gradiente dessa camada sera nulo, 0 que
também ocorre em relagdo ao gradiente dos pesos da camada de saida. Nessas equagdes,
nao existem pesos que anulam o gradiente, mas as entradas desses nodos correspondem as
saidas dos nodos da camada anterior. Sendo a tangente hiperbélica a funcao de ativagao
normalmente utilizada na camada escondida, para pesos nulos a saida da camada de
entrada sera nula anulando os termos da equacido do gradiente em relacdo aos pesos da
camada de saida. Por fim, a equacdo do gradiente para o bias da camada de saida,
para pesos nulos, ndo serd nula. Entretanto, os ajustes desses pesos nédo influenciam nas
equagoes dos demais gradientes.

Uma vez definidas as equagGes dos gradientes dos pardmetros de ajuste de uma rede
MLP é possivel extrair informagoes e definir intervalos de confianca de forma a garantir a
nao-saturagio dos nodos. A Equacéo 3.26 bem como as Equagdes 3.28 e 3.29, apresentam

respectivamente 0s seguintes termos:

1. f;(k) fi{.l:)

! !
2 oy Fiwy

Figura 3.17: f; - tanh(x) e f; - linear(x)

O comportamento desses termos nas equacdes dos gradientes dependem do tipo de
funcio de ativagdo definida nos nodos da camada escondida e da camada de saida da
rede. As Figuras 3.17, 3.18 e 3.19 apresentam o comportamento desses termos em relagao
as funcoes de ativacdo normalmente utilizadas para uma rede MLP de duas camadas.
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Figura 3.18: f; - tanh{x) e f, - sigmoidal(x)
g? = i e
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(a) (b)

Figura 3.19: f; - tanh(x) e f, - tanh{x)

A partir desses resultados podem-se especificar, para cada caso, os seguintes parame-

tros:

o Pontos de mdzimo e minimo dos termos: fy . fik)
As Figuras 3.18 (a) e 3.19 (a) apresentam pontos de maximo e minimo simétricos
que representam entradas onde o valor absoluto do produto f;{k).fi(k) & maximo.
A inicializagdo dos parametros da rede proximo a esses pontos assegura valores de
gradientes elevados para os pesos da camada de saida. Para assegurar tal caracteris-
tica, de acordo com as Equagoes 3.30 e 3.31, as entradas das fungdes de ativagéo

devem apiesentar a seguinte forma:

H
Fy + D (Fugy w2ip) +62, = £ (3.32)
i=1
N
fiwy © D (@jwly) + bl = g (3.33)
j=1
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onde - ¢ o valor absoluto do ponto de maéaximo do termo f';}(k)\fi(k), que varia de

acordo com as fungdes de ativagao

Intervalo de confianca para os gradientes

Semeihante a0 caso do Perceptron e de acordo com as Figuras 3.17 (b}, 3.18 (b) e
3.19 (b). existe um intervalo para a entrada dos nodos da rede MLP no qual o termo
f ;(k) .f:( x) apresenta valores abaixo de um limiar, {, devido ao decaimento da fungio
representada por esse produto com o aumento do valor absoluto de suas entradas.
Esses limites estdo representado pelas Equacoes 3.34 e 3.35.

H
fay = D (futwy-w2ip) + 02| < ¢ (3.34)
f )
N
firy Z(;Ej--u.?}.ji)“'bli < {3.35)

Tal efeito também se observa em relagdo ao termo f;{k).f,-(k).. O valor de v é entéo
definido como sendo o maior valor absoluto para a entrada dos nodos fy) € fin)
que garante que ambos os termos [, .fix) € [y fir) apresentem valores abaixo
de um limiar (. No exemplo proposto para o nodo perceptron o valor de ¢ utilizado
foi de le — 3.

De acordo com as Figuras 3.18 (a) e 3.19 (a), em relagdo ao termo [, fix). existe
um intervalo adicional que inclui a origem e apresenta um comportamento seme-
lhante. Ou seja, para garantir que os termos f;(k) fi’(k} e ::(k) fi(k) apresentem valores
acima de um limiar { é preciso especificar dois limites, o primeiro definido pelo valor
de y: e o segundo pelo limiar &, tal que v > &, (¥ > 0, £ > 0). As Equagdes 3.36
e 3.37 definem entdo, o intervalo para a entrada dos nodos de forma a garantir que

os termos f . fiy € fo)-fiky apresentem valores acima de um limiar ¢.

H
Z f,(“ w?,p +52 < 1P {3.36)

fi(k) wl_“ +bl < (337)

A Tabela 3.1 mostra os pontos simétricos de maximo e minimo bem como os para-

metros ¢ e £ referentes ao intervalo de confianga para as variagbes comumente utilizadas

das funcoes de ativagdo das camadas de entrada e de saida de uma rede MLP de duas

camadas. O limiar de safda foi definido como ¢ = le — 3
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Tabela 3.1: Pontos singulares e intervalos de confianga

mdice |7, file v ¢
1 linear tanh | - [4.15 | 1e-3
2 sigmoidal | tanh | 1.06 | 2.72 | 4e-3
3 tanh tanh ; 0.66 | 2.41 | 1e-3

A identificagdo desses intervalos em relagao as entradas dos nodos permitem carac-
terizar e identificar os nodos que apresentam um comportamento de saturagido ou cuja
amplitude do gradiente esteja préxima de zero.

Na primeira situacdo, Figura 3.17. o termo f;(k)u fir) ndo apresenta pontos singulares
nem intervalo de confianca o que indica que ndo existe, exceto na origem, valores de
gradientes ndo nulos para os pesos ou os termos de polarizagao da camada de saida. Tal
situagdo ¢ obtida através da fungdo de ativagdo linear da saida. Ja o termo fy,,. fzf'{k)
apresenta um intervalo de confianca. Os valores demonstrados na Tabela 3.1 referem-se
ao intervalo de confianca dos pesos e bias da camada de entrada (f;;(k}“fi’(k)) mas, uma vez
garantido esse intervalo, assegura-se a nao saturacdo de todos os nodos da rede.

A segunda situacfo & semelhante 3 terceira (Figuras 3.18 e 3.19). Apesar da seme-
lhanca entre a fungio tangente hiperbélica e sigmoidal, seus intervalos de confianga bem
como os respectivos pontos singulares sdo distintos. De um modo geral, os intervalos
referentes a funcdo tangente hiperbdlica sdo mais estieitos.

A Tabela 3.1 fornece os intervalos para os valores dos pesos (Equagoes 3.36 e 3.37)
que garantem a nado-saturacdo da rede. Esses valores podem ser utilizados na geragao do

vetor inicial dos pesos para evitar regides de saturacio.

3.6 Analise do Algoritmo BackPropagation no Plano

Erro x Norma

Os algoritmos multi-objetivos caracterizam-se pelo uso de mais de uma funcio de custo
no treinamento de MLPs. Tais fungdes de custo representam caracteristicas da rede, como
a funcdo norma dos pesos. Portanto, mesmo realizando um treinamento mono-objetivo,
as caracteristicas de convergéncia da rede durante o treinamento podem ser analisadas
através dos valores do erro e da norma dos pesos. O objetivo desta segio consiste em
analisar o comportamento do treinamento convencional, que utiliza o algoritmo backpro-
pagation padrio, na perspectiva do plano multi-objetivo de solugbes: Erro x Norma.

A Figura 3.20 ilustra o comportamento de uma rede MLP treinada a partir de pesos
inicializados com diferentes valores de norma. O treinamento foi realizado utilizando o
algoritmo backpropegation padrao mantendo o mesmo niimero de iteragbes para cada valor

inicial de norma. Os valores da taxa de aprendizado foram mantidos constantes.
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Figura 3.20: Comportamento do Algoritmo Backpropagation no Plano de Solugdes: Erro x
Norma

(s resultados demonstram a convergéncia da rede para valores de erros proximos ao
conjunto Pareto-6timo. Entretanto, hd uma tendéncia ao aumento da norms dos pesos
com o aumento do numero de iteragoes seguindo, aproximadamente o modelo expresso
pela curva Pareto. Tal fendmeno prejudica a capacidade da rede de convergir ao ponto com
o melhor equilibrio ou ao ponto com alta capacidade de generalizagio, visto que o objetivo
do treinamento convencional visa a obtencio do menor valor possivel da funcao de custo
definida pelo erro médio quadrético e que se encontra na extremidade superior do conjunto
Pareto-0timo. A partir dos resultados também é possivel inferir que a inicializacao dos
pesos influl na convergéncia da rede. Pesos inicializados com valores elevados de norma
podem apresentar uma maior velocidade de convergéncia do erro mas, tais solugdes nio
apresentam trajetérias proximas do ponto 6timo de equilibrio entre erro e norma. O que
significa que um método de parada por validagao, como o algoritmo Farly Stopping, nao é
capaz de apresentar uma solucdo com boa capacidade de generalizagio em tais situactes.

Com base nesses resultados, pode-se supor que uma rede treinada a partir do algoritmo
backpropagation poderia alcancar as soluges contidas no conjunto Pareto-6timo a partir
de uma inicializacdo dos pesos com norma baixa e especificando um baixo valor para a
taxa de aprendizado. Como consequéncia, o numero de iteragdes para que o algoritmo
possa abranger essa regifio do espago terd um aumento significativo, aumentando o tempo
de treinamento dessas redes. A Figura 3.21 foi obtida a partir de simulagées utilizando as

condi¢oes descritas: pesos iniclalizados com baixa norma e taxa de aprendizado reduzida.
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Figura 3.21: Backpropagation com valores reduzidos de norma e taxa de aprendizado

Os resultados demonstram que uma rede inicializada com valores reduzidos de norma
e com uma taxa de aprendizado reduzida, pode abranger o conjunto Pareto-6timo (Figura
3.21 (a)), mas nao significa que tal afirmativa seja valida para qualquer problema conforme
expresso na Figura 3.21 (b). Tal comportamento justifica o uso de algoritmos Multi-
Objetivos, uma vez que promovem a busca especifica das solugdes contidas no conjunto
Pareto-6timo.

3.7 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foi caracterizado o plano de solugées: Erro x Norma, utilizado nos métodos
multi-objetivos para treinamento de RNAs: MOBJ/SMC-MOBJ. Um exemplo utilizando
um nodo Percetron foi demonstrado para avaliar as superficies do erro e da norma dos
pesos bem como o mapeamento das soluges no plano de solugbes. A partir dessa analise
foi apresentado um método de decomposi¢ido dos pesos de uma MLP em coordenadas
polares que permite alcancar solugdes de mesma norma.

Uma decomposigio dos gradientes para um nodo perceptron permitiu a andlise do
processo de inicializagdo de seus pesos. Para o nodo perceptron, a inicializagao utilizando
pesos nulos garante gradientes ndo nulos. A mesma analise foi realizada para uma rede
MLP de duas camadas, sendo obtidas as seguintes conclusdes: uma rede MLP nao deve ser
inicializada com pesos nulos, uma vez que 0s pesos nulos geram gradientes nulos. Existe
um intervalo de confianga que pode ser utilizado para definir valores para os pesos de
uma MLP de forma a garantir valores de gradiente superiores a um determinado limiar.

A partir desse intervalo é possivel analisar a saturacao dos pesos e nodos da rede.
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Capitulo 4
Algoritmo Proposto

Neste capitulo é desciito um novo algoritmo para o treinamento de MLPs. A abordagem
do problema é semelhante ao algoritmo Multi-Objetivo, onde o espago solugdo é definido
em funcio do Erro (soma dos erros quadraticos) e da Norma (raiz quadrada da soma
quadratica dos pesos). A equacdo de correcdo dos pesos, apesar de utilizar os gradientes
das funcdes do erro e da norma, implementa a técnica de controle por Modos Deslizantes
sendo capaz de realizar um deslocamento no planc de solugdes em busca de pontos ou
solucdes especificas. Dessa forma, verificada a existéncia do conjunto Pareto-étimo e
definida a regido de sua localizacdo {entre os minimos globais das fung¢bes de custo), é
possivel tragar trajetorias ou pontos-objetivo a serem alcancados durante o treinamento,
que permitem obter solugbes pertencentes ao conjunto Pareto-6timo. Uma vez obtidas as

solucoes eficientes é possivel selecionar aquela com a melhor 1esposta de generalizagdo.

4.1 Algoritmo Proposto

Sendo o objetivo do treinamento a obtencdo de pontos no plano de solugdes definido pelo
Erro e pela Norma e, caracterizado o conjunto Pareto-6timo, é preciso definir a regido de
busca. O algoritmo de treinamento pode ser escrito em fungio de um ponto do plano que
se deseja alcancar.

Antes de prosseguir com a descrigdo do algoritmo é necessario especificar as fungoes

que caracterizam o plano de soiugoes:

Erro: Epy =

k\}tr—-!

P
Z d - y;(k) (41)

Norma: HW(k)“ = Z (’iji(k))g (42)

ji
onde p é o nimero de padrdes para treinamento.

Seja um ponto, m, definido no espago solugdo: {m € R?: m(E, ||we|])}. Seja o ob-
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jetivo do algoritmo proposto alcancar esse ponto m. A direcdo de busca para o Erro j&

AT 3““’(.':)“)
Iwjix) T

termo de restrigdo para o ajuste do Erro da seguinte maneira: o termo deve ser negativo

é conhecida ( ) bem como a dire¢io de busca da norma ( . Definindo-se um
se o erro atual da rede (E)) for maior do que o do ponto objetivo (£,) (para caminhar
na direcio de minimizacdo do Erro), positivo se Fyy for menor que E; {para caminhar
na direcio de maximizaco) e nulo se Ey, for ignal a E;. O termo de ajuste para o Erro

pode ser definido, entdo, pela diferenca entre o erro desejado (E;) e o erro atual {E)):

(Ey — E)), ou na forma: — (Eqgy — Ey) (4.3)

Para o termo de restricéo do ajuste da Norma, a mesma teoria demonstrada anterior-

mente é vilida. Dessa forma, o termo de ajuste para a Norma é definido por:

(Ilwel|* = [lwe|I*), ou na forma: — ([lweyl* - [[w]?) (4.4)

Definindo o ajuste dos pesos na diregao expressa pelos gradientes da funcéo Erro e
Norma e acrescentando os termos de restricao representados nas Equacoes 4.3 e 44, a
equacao final para o ajuste dos pesos de uma MLP ¢ da forma:

OEw)
Owji(xy

Awjiey = —a, (E(k) - Et) - - 3 (HWH2 - ]|w£§|2) Wiik-1) (4.5)

onde o e J sdo as taxas de aprendizado, ou ganhos do Erro e da Norma, respectivamente.
Uma vez que o termo de ajuste dos pesos foi definido, a fungdo de custo referente a
Equacdo 1.5 pode ser escrito como:

Juwy = % KZP: (di — ?Ji{k))z) - E‘} ”’”14 {Z (wyi)” ~ szllz}

i=1 it

(4.6)

Jiy = (B — B+ 3 (w2 = 1wl ?)

4.1.1 Algoritmo Proposto utilizando Teoria de Modos Deslizantes

Comparando a equacgio proposta, o backpropagation e a equagdo do método weight de-
cay, a Equacdo 4.6 &€ uma equagdo simples, que utiliza os gradientes das fung¢des do erro
e da norma, sem o uso de técnicas para o aumento da velocidade de convergéncia ou
uso de algoritmos mais complexos. Como serd discutido adiante, a aplicagdo de técni-
cas de otimizacfo conhecidas para o algoritmo backpropagation é capaz de aprimorar o
desempenho do algoritmo proposto durante o treinamento.

Sira-Ramirez, em seu artigo [Sira-Ramirez and Colina-Morles, 1995], propds um al-
soritmo onde o ajuste dos pesos de um nodo adaline & controlado por uma superficie

para o erro instantaneo. No método proposto [Costa et al., 2002¢], tal teoria é aplicada
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as funcbes do Erro e da Norma apresentadas na Equacdo 4.6 através do uso de duas
superficies de deslizamento, uma definida para o Erro e outra para a Norma:

SE(k) - E(k) - Et

Sl = 1wy 17— 1we] [
+1 seS5>0
sgn(S)=4¢ 0 se §=0
-1 s 5 <0

A equacdo de ajuste dos pesos ndo é mais definida pelos termos de restrigdo do Erro
e da Norma e sim pelo seu sinal.

aF
B B.sgn(Siwn)-wsik) (4.7)

Awjigy = —awsgn(SE(k))‘aw‘.{k)
3

Apesar da diferenga entre as Equacgoes 4.5 e 4.7 ser definida pelo uso dos valores e
dos sinais dos termos de restricdo. a Equagao 4.7 permite a andlise segundo a teoria de
controle por Modos Deslizantes [Itkis, 1976]. Dessa forma, através dessa técnica, é possivel
estabelecer intervalos para os ganhos « e 3 no qual a convergéncia para as superficies, ou
para um regido proxima, é garantida.

Em seu trabalho, Parma, Menezes e Braga [Parma et al., 1999] descrevem o treina-
mento de MLPs através do uso da Teoria de Modos Deslizantes aplicados a uma superficie
de deslizamento de primeira ordem. Apesar do aumento no nimero de parametros a serem
ajustados, a propria teoria utilizada possibilitou a definigao de restrigdes para os ganhos
de modo a garantir a convergéncia da rede. Os resultados obtidos foram comparéaveis ao
algoritmo de Levenberg Marquardt.

4.2 Estudo da Convergéncia das Superficies de Desliza-

mento

Uma vez determinada a equacdo de corregio dos pesos de uma rede MLP (Equacao 4.7), é
possivel aplicar a Teoria de Modos Deslizantes [Itkis, 1976] para estabelecer as condigdes
para os ganhos ¢ e 3, e garantir a convergéncia a partir de um estado inicial da rede a
um estado de erro e norma pré-estabelecidos ou proximo deste.

A convergéncia do estado da rede i superficie de deslizamento pode ser analisada
considerando-se a convergéncia da série:

Z=Y S (4.8)
k=1
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Uma vez garantida a convergéncia desta série. garante-se que o estado da rede ira conver-
gir, ao menos assintoticamente, para a superficie Sy = 0.

A partir do principio de convergéncia de Cauchy {Kreyszig, 1993: a série {S) + Sp +
-+ +} converge se e somente se, para um dado valor € > 0, puder ser encontrado um
valor de N tal que | Spp1+ Spy2+- -+ Spyp i< eparatodon >N ep=1,2,. ... A série
serd absolutamente convergente se a série:

Z=Y_|Sw (4.9)
k=1

for convergente. Para o estudo da convergéncia da série expressa na Equagho 4.9, sera
realizado o teste da razdo [Butkov, 1978}, a série Z é absolutamente convergente se:

Sk
Stk-1)

<Q<1 (4.10)

A BEquacido 4.11, obtida a partir da Equacao 4.10, representa a condicio necessaria e
suficiente tanto para o regime de deslizamento quanto para a convergéncia do estado do
sistema para a superficie. Entretanto, esta equacdo nao garante que o sistema ira atraves-

sar a superficie, mas garante uma convergéncia assintética a superticie de deslizamento.

ISe+1y] < 15w (411)

A partir da Equacao 4.11, é possivel especificar as condigdes de convergéncia para o
problema proposto.

Teorema 1 Seja Sy : R — R, a superficie de deslizamento definida por Suy = Xy — X,
onde {X(k)..‘\'t} e R*Y (Xyyg 2 0 e Xy > 0). Se Xy € definido como um funcional
objetivo e X, como o valor desejado para este funcional, entdo uma condi¢do suficiente de
convergéncia do estado Xy para a superficie de deslizamento, Sy = 0, € que o sistema
deve satisfazer s Equacoes 4.12 e 4.13, abairo.

sgn(Sw))- [Neesny = Xwy) <0 (4.12)

Sgn(S(k))ﬂ [,X(k_;.l) + ..Y(k) - Q.JXF;] >0 (4“13)

DEMONSTRACAO: Inicialmente, serd analisada a condigido de Sarpturk (Equagio

4.11) para o problema em questdo, onde duas situagbes devem ser estabelecidas:

1. Quando a trajetoria converge assintoticamente para a supeificie Sy = 0, sem

atravessi-la.

2. Quando a trajetoria converge para Siy = 0, atravessando-a.
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Na demonstracdo, as seguintes propriedades serdo utilizadas para definir a norma, ou o
valor absoluto da superficie de deslizamento:

>
1] = { +5, s S5>0 (4.14)
-5, seS5<0
|S] = sgn{5).5 (4.15)

Situacgao 1: A superficie de deslizamento nao é atravessada durante a convergéncia.
Neste caso, a seguinte condicdo é observada:

sgn(S+1)) = sgn(Sp) (4.16)

Substituindo em 4.11, as relacOes expressa pelas Equagoes 4.15 e 4.16, tem-se:

8g1(Stk+1))-Stk+1y < 89n(S())-Siwy

sgn(Sery)- [Stks1) — Sw] < 0 (4.17)

E possivel expandir a Equagdo 4.17, utilizando as relacdes, Sty = Xy = Xp e
Sk+1) = Xgry — X, resultando na seguinte condicio:

sgn(S{k)).. {-‘Y(k—kl) - X(k)] <0
que corresponde a condigdo expressa pela Equacio 4.12.

Situacao 2: A superficie de deslizamento é atravessada durante a convergéncia.
A condigao observada é da forma:

sgn(S+1y) = —sgn(Six)) (4.18)
Partindo da Equacio 4.11, a seguinte expressio é obtida:

—Sgn(S(k))..S(k+1) < sgn(S(k)),S(k)

Logo:

—s5gn{S)). [S(k+;} e S(k)] < 0 (4.19)

Novamente, expandindo a Bquagao 4.19, tem-se o seguinte resultado:
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PPOEE

—sgn(Sk))- [X(k+1) + Xy — 2.‘X¢] < {

ou na forma:

sgn(S(k)). [X'(k+1) + .X(k) - 2“,,\’5] >0

que corrobora com a segunda condigdo expressa pela Equacdo 4.13

Comentario do Teorema 1:

E importante observar que, segundo o Teorema 1, ambas as condigdes expressas
pelas Equagbes 4.12 e 4.13 devem ser satisfeitas para garantir a convergéncia do
método proposto. A utilizacdo do Teorema 1 permitira, entdo, a identificagdo dos

intervalos de convergéncia para os ganhos associados as superficies Sg e Sy

Sg =0
Sg<0 i Sp>0
Spwi >0 i Sjwy >0
- '5 Siwp=
] . lwii=0
== VB Iwell}
Sp <0 S >0
Swtf <01 Sjoy <0
o :
E

Figura 4 1: Regides definidas pelas superficies de deslizamento

Conforme pode ser observado na Figura 4.1, uma vez que o ponto objetivo seja
definido, & possivel distinguir quatro regides no plano de solugbes. A cada regiao
estd associado um determinado comportamento para as superficies de deslizamento.
Se o Teorema. 1 for satisfeito para cada superficie em cada regido, o método proposto
é capaz de convergir para o ponto objetivo.

Uma vez que o método proposto utiliza duas superficies de deslizamento, a primeira
associada ao funcional erro (Sg) e a segunda ao funcional norma dos pesos da
rede (Sjw))), aplicando-se o Teorema 1 a cada superficie podem ser identificadas as
seguintes condigdes de convergéncia do método:
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— Condigdes de convergéncia para a superficie Sjwpy) =0 :

sqn(Syiwee)- Hwesnll? = lwell?] < 0 (4.20)

sgr{Siwin)- IwWesnllP + [fwe |12 = 2.lwe|*] > 0 (4.21)

- Condigdes de convergéncia para a superficie Sgu) =

sgn(Sgw))- [E(k+1} — E(k)] <0 (4.22)

SgTL(SE{;_-))“ [E(k+1) + E(k) - EEt] >0 (423)

Dessa forma, a partir de um estado inicial de erro e norma de uma rede MLP, as
seguintes condigbes de convergéncia devem ser satisfeitas:

1. Superficie do Erro, Sg :
(a) Sg>0:
(B4 ~ By] <0
[E(k+1) + By — QuEg] >0
(b) Sg<0:
[Eesn) = Ew] > 0
[E(k+;_) + E(k) - QAE}] <0
2. Superficie da Norma, Sjjwy :
(a) S”w“ >0:
(W l? = llwell?] < 0
[ eeen i + Wil — 2. [fwel[*] > 0
(b S”w” <{:
Wl = llwwlf?] >0
W eean ]l + lwli? - 2.jwel[?] <0

Pode-se observar que os termos referentes aos sinais das superficies de deslizamento,
sgn(S)jwir)))) € s9n(SEk)), determinam as caracteristicas associadadas as inequagdes,
ou seja, determinam os limites externos ou internos das regides de convergéncia em

relacdo is seguintes composicoes das fungoes objetivo:

W weny 12 = well® (4.24)

IwWeeany |2+ llwinl? — 2./ [w])? (4.25)
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Egrry — By (4.26)

E{k+1) -+ E(k_) - 2.E; (4.27)

Uma vez definidas as condigoes de convergéncia, o estudo da convergéncia das su-
perficies de deslizamento implica na decomposigao das Equagoes 4.24, 4.25, 4.26 e
4.27 em relagdo aos ganhos a e § de forma a obter um conjunto de equagbes para
essas variaveis e, a partir das condigoes de convergéncia, determinar um intervalo
ou uma regido no espago RZ, definido em funcdo dos ganhos, capaz de garantir a
convergéncia do método proposto (SMC-MOBJ}.

Teorema 2 Seja definido o funcional Xy, { X >0, V k}, escrito na forma:
J'Y(k.g.;} = (Li.tl2 + CLQ.OZ,B + a3ﬂ2 + a4.¢¢ - Cl.s.ﬁ + ,X(k) (428)

onde {ay,as, a3, 04,05} € R. As novas expressoes para as condigdes de convergéncia,

andlogas as Fquagoes 4.12 e 4.13, sao reescritas como:

sgn(Swy) [a1.0° + ar.0f + a3.f° + ag. + a5.8] <0 (4.29)

sgn{Si)) [a1.0° + az.aff +a3. 3 + as.0+as.8 + 2.5 >0 (4.30)

Se as seguintes restri¢oes.

a, >0 (431)
az >0 (432)
G.% - 4‘0.;(13 § 0 (433)

sao respettadas, entdo a erisiéncia de uma regido para 0s ganhos o e 3 que satisfazem

ambas as condicdes de convergéncia € garantida.
DEMONSTRAGAO: Sendo o funcional X,y uma funcdo quadratica escrita na forma

4.28, os termos referentes as condicdes de convergéncia descritos no Teorema 1, Equagdes
4.12 e 4.13, apresentam a forma:

["-\’(k.;.[) - A’(k)] = al.ag + ag.ceff + {Lgﬂz +aga+as S+ JY(;C) - X'(k)

[X(k_,_g) + Ny — 2.1\{1] = a;.0° + as.0f + a3 B? +aq+as B+ Ny + Xy — 2.4,
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onde: A’{k) — X'(k) ={e X(k) + X(k) - 2._Xt =2 (.X"(k} - X't) = 2.5(;;), justiﬁcando, a,ssim,
as Equagoes 4.29 e 4.30.

Para analisar as regides de convergéncia limitadas pelas condiges 4.29 e 4.30 é
necessario determinar as bordas dessas regices. Segundo a restricao 4.33, essas regides
podem ser do tipo eliptico (af — 4.a;a3 < 0) ou parabélico (a2 — 4.a1a3 = 0) (ver Segdo
A.2),

A forma geral para a equacdo de 2% ordem relacionada as condigoes de convergéncia
pode ser escrita da seguinte maneira:

a1.0% + as.0ff + a3.f% + ag.0 + as.f + as (4.34)

onde:
0, Equacgdo 4.29
On =
’ 2.5y, Equagdo 4.30
é o termo independente.

Estabelecendo uma relago entre as varidves de interesse, o e 3:

B =pa

onde p € R* ({a > 0,8 >0} = p>0),¢a inclinagio da reta associada as variaveis e
3, obtém-se a seguinte expressao:

o®. (ay + azp+ as.p?) +a. (a4 + as.p) + as (4.35)

O objetivo de tal operagdo consiste em subdividir a drea de interesse ou de estudo
da superficie definida pela Equacdo 4.34 analisando a intersegdo da superficie com o
hiperplano f = p.a.

A forma simplificada da Equacgdo 4.35 pode ser obtida como:

a.o® +boa+ag (4.36)

onde:
a=a; + az.p + az.p° (4.37)
b= a4+ as.p (4.38)

As restricoes 4.31, 4.32 ¢ 4.33 garantem que o coeficiente a da Equagao 4.36 é sempre
positivo ou nulo (a > 0), uma vez que, em relacdo a varidvel p, a Equacao 4.37 apresenta
o seguinte valor para o A {ver Segdo A.3) das raizes:
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A= a% - 4,.(11(1,3 S 0

onde az > 0 (restricdo 4.32) define a concavidade positiva da parabola, ou seja, a > 0,
para qualquer valor real da variavel p.

Para determinar as raizes da Equacao 4.36, o valor de A é definido por:

A= b? bl 4na.a5

fazendo ag = sgn{Sy)) |as|, pois as = 2.5y e uma vez que a > 0, tem-se:

A= b2 — 45!]”(5“))]&”(15] (439)

Segundo a Equagdo 4.39, o valor de A esta relacionado ao sinal da superficie de desliza-
mento, S). A partir dessa relagdo, pode-se subdivir a andlise utilizando as variagoes
possiveis para S

1 S(k) >0

As condigbes de convergéncia serdo definidas como:

(a) a1.0® + ap.af +a3.f* + agx+as.3 <0

a.c® +bo <

Raizes:
A = b
_ —bxb
T 2a
ou na forma:
o= i (4.40)
2a 2a "

(b) alﬂaz + as.cff + a34ﬁ2 +as.x +as.3 + Z.S(k) >0
a.0 + bo + 2.5k >0

Raizes:
A=b - d.|al.|ast = A< b2

Exitem, entdo duas variagdes possiveis para A:

L 0< A< b

Considerando um escalar real positivo: ¢, tal que ( > 1, as raizes podem
ser escritas na forma:

52
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2.

PPGEE

-
22 2a(
ou na forma: 5 ;
= | 4.41
@ 2a 2a( ( )

. A<0
Nesse caso, por defini¢do (a > 0), a parabola a.c® + b.a + 2.5 € positiva
para qualquer valor real de ¢, ou seja, a respectiva condigio de convergén-
cia é verdadeira para qualquer valor de oo, Néo existern raizes reais positivas

nessas condigoes.

A partir das Equagoes 4.40 e 4.41, pode-se estabelecer a seguinte relagao:

b

2a(

b

o (4.42)

Observada a relagdo 442 e uma vez que o ponto central dos intervalos de con-

vergéncia pode ser definido pelo termo: —2739 (ver Equactes 4.40 e 4.41), sendo os

critérios de convergéncia para Sy > 0, é possivel tracar um diagrama identificando

o intervalo de convergéncia nessas condicdes.

b

+ 2a(

2af

g

= lal + 2]

Figura 4 2: Intervalo de convergéncia para o ganho a sob a condigdo: Sy > 0

A partir da Figura 4 2 € possivel identificar o comportamento dos intervalos de con-
vergéncia para Sy > 0. Os intervalos de convergéncia que garantem a convergéncia
do método SMC-MOBJ sao identificados pela regiio em negrito. A analise realizada

garante a existéncia desse intervalo.

S{k) < 0:

(a) a).¢® +ag.af +a3.82 + as.0 + as.8 > 0

a.o’® +ba >0
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Raizes:
A=
—b b
o= 7 * 5 {4.43)
(b) aiho:g + ag.af + agﬂr" + ag.cx + a5.3 + 245'(;;) <0
a.0’ + b + 2.5(;:} <0
Raizes: sgn(Syy) = —1
A=b +4dla|as] = A >
A =00 (4.44)
A partir da Equacdo 4.44, é garantida a existéncia de pelo menos uma raiz real
positiva.
—b . b(
R
ou na forma: b Ibe
= — |2 4.4
2a 2a (4.45)
A seguinte relacao pode ser obtida a partir das Equactes 4.43 e 4.45:
b.C b
— > | 4.4
2a 2a (4.46)

Utilizando o mesmo procedimento em relagdo ao ponto central, g«f, e a partir das
Equagoes 4.43 e 4.45, obtém-se um diagrama no qual sio dispostas as raizes e
identificados, segundo os critérios de convergéncia, os intervalos cujos valores de «
garantem a convergéncia do método.

- |51 |35

(841

~lal + |zl

Figura 4 3: Intervalo de convergéncia para o ganho « sob a condigio: Sy < 0

Uma vez identificados os intervalos de convergéncia para o ganho «, os intervalos em
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relacdo ao ganho £ sao definidos segundo a relagéo: 8 = p.a.

O pontos a; e a, identificados respectivamente nos limites externos e internos dos
intervalos definidos nas Figuras 4.2 e 4.3 indicam as possiveis regides de interse¢do com a
origem do plano definido pelos ganhos a e 8. Ou seja, de acordo com o sinal do coeficiente
b, um desses pontos estard localizado na origem do plano.

||

¢ Comentario do Teorema 2:

A caracteristica quadratica do funcional X,, definido no Teorema 2, esta relacionada &
defini¢do dos funcionais Erro (E)) e Norma (||wl|). Por definigao, esses funcionais sdo
quadraticos em relagdo ao vetor de pardmetros, ou o vetor de pesos w.

Wl =" (wiiesn)”

ji

1< 2
By = MQMZ (di B yi(“"(k»l—l)))
=1

Dessa forma, considerando-se a equagao de ajuste segundo o método SMC-MOBJ proposto
(Equacdo 4.7), verifica-se que o vetor de pesos no instante k+ 1 pode ser escrito em funcao
linear dos ganhos, o e 3, e do vetor de pesos no instante k.

6E{k)
“Owjigh)

Wjigk+1) = Wyitk) — @-Sgn(SEw)) — B.5gn(Syiwir} Wiitey

A caracteristica quadratica do funcional X(;) e a definicdo do vetor de parametros em
relacao aos ganhos indica que a equacao final para o funcional no instante & + 1 poderd
ser representada por uma relagdo quadratica, de segundo grau, em relagao as varidveis «

e fl

-X(k-i-l) = {1.1.0:2 + ar.af + aauﬁz +asa+as.F+ ag

O Teorema 2 garante a existéncia de intervalos reais para os ganhos a e § que
satisfazem os critérios de convergéncia {(Teorema 1) Entretanto, o teorema ndo garante,
diretamente, a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos. De acordo com o
método proposto: « > 0, 8 > 0, como consequéncia, p > 0. Para Sy < 0, é garantida
a existéncia de pelo menos uma raiz real positiva, o que corrobora a existéncia de um
intervalo positivo para os pardmetros «, 5. Por outro lado, a existéncia de solugdes
positivas quando Sy > 0 estd condicionada a definicio dos coeficientes a4 e a5 da
equacdo de segundo grau referentes ao funcional Xy4yy. Para garantir, neste caso, a
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existéncia de um intervalo positivo para os ganhos é necessario garantir que b < 0 (ver

Equacio 4.38) para Si) > 0, 0 que nio é assegurado pelo Teorema 2.
Seja a condigdo Sy > 0, a.a® +b.a-+2.54) > 0, onde A = 5 — 4|al.|2 Sy As raizes
podem ser obtidas segundo a Equacio 4.41, para 0 < A < b*:

b
Z2a

—b

aﬂé;

segundo essa equagdo, a existéncia de raizes reais positivas estd condicionada & existéncia
da condicio:

—b
U > .
5 0 (4.47)
como a > 0, a condigdo 4.47 se restringe a:
—b>0 = b<0, para Sk >0 (4.48)

Uma vez que a condigio 4.48 seja satisfeita, em conjunto com o Teorema 2, é garantida
a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos « e . Entretanto, decompondo-se
o termo b, observa-se que a condicdo 4.48 estd vinculada aos parémetros a4, as € p :
b = a4 + as.p (Equagdo 4.38). Desse modo, mesmo que p > 0, os parAmetros a4 € as
devem ser analisados em relac@o as superficies da norma (S)wy) e do erro (Sg). Dessa
forma, se a condicio 4.48 puder ser definida para cada caso, é garantida a existéncia de
regides positivas para os ganhos.

4.2.1 Estudo da Convergéncia da Funcao Norma dos Pesos

Seja a equacdo da norma dos pesos:
r 2
|k = Z Wiik+1) {4.49)
ji
E possivel descrever a seguinte relagio para os pesos wjigx41y:

Wiitk+1) = Wiik) + Awj (4.50)

onde Au;; corresponde ao ajuste dos pesos segundo o método SMC-MOBJ:

iji = wansgn(SE(k))..gj;(k) - 6‘897’1(5”“,(;:)”).'(0]-,‘(;5) (4451)

gjitk) € a derivada da fungae do erro em relagao ao peso wyi), no instante k.
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A norma dos pesos, |{W(k+1)i|2, pode ser descrita em funcgao do valor atual da norma,
||wli%, e dos ganhos a e § através da substitui¢do da equagdo de ajuste dos pesos
(Equagdo 4.51) na Equacao 4.50:

- 2
> Whiesny = Y [Wiie) — @.59n(Sew)-giiw — B-sgn(Sywe)-wiice]
ji

i

“W(k+1)“2 = Z [w?'i(k) + az-g?i(k) + 52‘-10?{{&) — 2.a.5gn(Spw))- Wik -Fjith)
ji (4.52)

—2.8.597(Sipw(ey)) Wihiey + 2.0-8-597(SEwy)- 590 Sipwik) Witk Ijich))

A partir da Equacédo 4.52, obtém-se a seguinte expessao:

l[wsnll? = A.0® + 2.B.sgn(Sew) - sgn{S)wn) -8 + C.5°

(4.53)
— 2.B.sgn(Spwy) o ~ 2.Csgn(S|wimy)-8 + C

onde:

o 2
A= Z Yjitk)
ji
B = E Wii(k)-G5iCk)
it

C= Z w?f(k) = [lwl®
ji

sdo os coeficiente da equacio de 2° grau, de duas variaveis (o, §3), obtida (Equagédo 4.53).

Utilizando a Equacédo 4.53, as condicdes de convergéncia da norma (Equagdes 4.20 e
4.21) podem ser descritas em fungdo dos ganhos o e [

Iwesn® = liwll® = Ao® + 2.B.sgn(Sew)-sgn(Sjwe)-a.8 + C.5°

(4.54)
— 2.B.sgn{Spy).a ~ 2.C-5gn(S|jweey)-B

591 (S)jwky|). {A.az + 2.B.sgn(Sp)-s9n(Sywry) &8 + C.5?

(4.55)
—2.B sgn(Sgpy).o — QMC.‘Sgn(S”w(k}ﬂ)‘ﬁ] <0
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Wil + Nl = 2[wil [ = A.o® + 2.B.sgn(Spwy) -s9n(S)waey) .8 + C.8°
— 2.B.5gn{Spy)-a — 2.C sgn(Sjwiy)-8 + 2.C — 2.||w:?
(4.56)

onde: 2.C — 2.||w¢||? = 2.5)wey-

sgn(Siywiy)- [A-¢ + 2.8 sgn(Sew))-sgn{ Sjwien)-«.8 + C.5°

(4.57)
~2.B.sgn(Sgw)).a — 2.C.sgn{Sywey) 8 + Q*SIiW(k)Ii] >0

As EquagGes 4.55 e 4.57 descrevem as condigbes de convergéncia da superficie de desliza-

mento da norma e as Equagdes 4.54 e 4 57, as equacgdes de 2° grau associadas.

4.2.1.1 A natureza das equacgoes de convergéncia da superficie da Norma

Seja a forma simplificada segundo a equagdo de 2* ordem para as condicées de convergén-
cia (Equacio 4.34) da superficie da norma:

a0’ +ag.aff +a3. B +ago+ a5+ ag

onde:

2l
ay = Z Fiitk)
ji

az = 2.5gn(SE(k))-$In(Spwiryil)- Zuf’ji(k)'gji(k)

jt

as = ||Wuc)H2

@y = —-2.‘sgn(5'g(k))~ Z Wyilk)-Gji(k)
ji

as = —2.59n(Syweey)- Wl

_ 0, Condigdo 4.29
‘ 2«S|§w(k)|§a Condigé’m 4.30

A partir da analise dos coeficientes pode-se concluir que: a1 > 0 e az > 0.

Em relacdo ao indicador I = a3 ~ 4.a,a; (Secdo A.2), este apresenta a seguinte carac-

teristica:
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a3 = (2.59n(SEw)) 59 Siwin) Y Wiik) G1ite))

J’l

af = 4.0 wiie) 9300

Jjt
Z%:mgﬁ(k} - 4. Zgﬁ (k)" Zwﬁm (4.58)

Para a analise da Equacdo 4.58, sera utilizada uma notagéo vetorial. Sejam os vetores

Wik) € g{k)» € 0 produto interno entre dois vetores definido da seguinte forma:

wik)-9Gk) = 1wk 19k |-cos0 (4.59)
onde 8§ corresponde ac menor dngulo compreendido entre os vetores wiky € 9k), € {9,

a norma do vetor ggx). O produto interno entre os dois vetores pode ser ainda calculado

segundo a soma do pmduto de seus elementos:

N
Wik)- Gk }: k)-On(k) (4.60)

onde N é a dimensao dos vetores.

A partir das equagdes 4.59 e 4.60 é possivel estabelecer as seguintes relagoes:
> Gy = 909 = l9ii) 19{]-cos 0
Z Wiy = Wik Wy = (Wi [wiiy].cos 0

ijx‘(k).gji(k) = wk)-9ik) = [Wikyl |90y .cost
Ji

Substituindo essa relagio na Equacdo 4.58, sendo cos 0 = 1, pode-se determinar o

seguinte indicador:

= 4 Z th(k)ng(k) -4, z g;u . Z w?i(k}
It

i

1= 4 [(huiayHgiolcost)?  [wiol® oo ]

I = 4. [|wiyl? g *.cos®d — [win® gt 1] {4.61)

Sendo os valores possiveis para o termo cos*f compreendidos no intervalo [0,1], o

indicador apresenta o seguinte comportamento:
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I1<0 (4.62)

que corresponde & equagdo de um paraboloide quando cos?d = 1 (I = 0, w{k) = g{) ou

wixy = —ggk)) ou de um elipséide quando cos*@ # 1 (I < 0).

Uma vez que, para a superficie da norma. Siw k), 0s coeficiente a, e a3 sdo positivos
e o indicador [ < 0, a partir do Teorema 2 é garantida a existéncia de uma regido de

convergéncia para os ganhos o e 4. Seja ainda a seguinte situagdo:
® Sjw(ey > 0

b=(14'“j-(l5.p

p>0

em relacdo & equacio de convergéneia da funcao norma, tem-se:
g = “2~39n(55(k))~- Z Wiik}-Giilk)
Jji
a5 = MQ‘HW(»E)}EES (as < O)

Para garantir, nesse caso, a existéncia de uma regido positiva para os ganhos é
necessario que b < 0. Sejam entdo analisadas as seguintes situagoes:

1. ay <0

Nesse caso, b < 0 uma vez que a5.p < 0.

2.0y >0
Uma vez que ay < 0, pode-se estimar um intervalo para o parimetro p de forma
a garantir a condicdo b < 0.

las.pl > |a4]
—Q5.p > Q4
1]
p>— (4.63)

Observado o intervalo definido pela Equacdo 4.63 sob as condigbes: Sjwry > 0,
as > 0, é parantida a existéncia de uma regido positiva no espago R? dos ganhos (o x )
que garante a convergéncia da funcdo norma dos pesos para a respectiva superficie de
deslizamento. Sjjwiky|
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el
18
ok -
m- 1
o
- (%13
-tk
-0 8k .
:3.1 1 - § o o4 1 13 2 1.5 5 -5 a a8 1 15
o 104
Figura 4 4: Regido de convergéneia para Figura 4.5: Regido de convergéncia para
Swiry > 0 Stiw(ey < 0

As Figuras 4.4 e 45 exemplificam os limites que definem a regido de convergéncia
para os ganhos « e 3, paia S”w(k)” >0e S||w(k)|§ < 0, respectivamente. Os resultados
foram obtidos para uma rede MLP, sendo os limites calculados em relagao a um deter-
minado padrdo de entrada. Como pode ser observado, os limites externos e internos sao
representados por elipses.

Os coeficientes das condigbes de convergéncia para a superficie da norma sao definidos
em funcao do vetor de pesos w e do gradiente, g no ponto. Ou seja, os coeficientes variam
de acordo com as condicBes atuais dos pesos. Essa caracteristica indica que as regioes de
convergéncia também variam de acordo com o vetor de pesos, ou & medida que este se
desloca no espago de solugdes. Dessa forma, redes MLPs podem apresentar um mesmo

valor para o funcional erro e norma mas, regioes distintas de convergéncia para os ganhos

aef

4.2.2 Estudo da Convergéncia da Funcao do Erro

Seja a fungao do Erro definido pela soma quadratica da diferenca entre as saidas desejadas,
dn, e as saidas de uma rede MLP, 1,5, em relagiio a um padrdo ou vetor de entrada:

Q
1 2
By = 5 Z (dm = Ymix)) (4.64)
m=1
onde ) & o nimero de saidas da rede.
Expandindo a Equagéo 4.64, tem-se:
1,

By = 5 Z (din — 2.dim Ymry + y,zn(k)) (4.65)

m=]

A mesma propriedade pode ser aplicada em relagao a fungao do erro no proximo passo,

By
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Q

1
E(k+1) = 5 Z (dfn - 2~dm"ym(k~+i} + yfz'-l’l{k'l"l))

(4.66)

=1

A partir das Equagdes 4 .65 e 4.66 pode-se expandir os termos definidos pelas Equacgtes

492 e 423
o By~ Ew) -

Q
1
[Btesn) = Bw] = 5 > (A5 = 2t i) + Yongrany)

me=1
1 Q
3 > (= 2dm Ym(e) + Vi)
==t
1< 2 2
[E(Hn - E’(k)] =3 Z (=2 dm Ym(ps1) + Ymk41y T 2:0m-Umix) — .U;n{k))
fipk:ca]
R , )
[Etkeny — By} = 3 Z {2dm (Ymik) = Ymes1)) + Vinper) = Vigey § (4.67)
m=1
e [E{k+1) + E{k} — QaEt]:
1, ., \
[Busy + By = 2.5] = 5 Y A{dh ~ 2o Ymier) + Uigesny)
=1
1< ) ]
+ 3 Z (d;n — 2dm-Ym(ky + Ur"n(k)) - 2.y
m=z1
1, ‘
[E(k-i-l) + E(k) - Q.Eg] = 5 Z (dzm - 2--dm~ym(k+i} + yfn{kv}-l) + d?n
“ m=1

Q
1
(B + EBwy) = 5 Z {25 = 2.dm. (Ymr) + Ymips1)) F Yomgerr) + Vg | — 250
m=]
(4.68)

A partir das Equagbes 4.67 e 4.68, pode-se identificar o termo ymc+1) como sendo
o objeto de estudo através do qual deseja-se estabelecer uma relagio entre os ganhos e 3
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Corolario 1 Sejo o seguinte equagdo para o saida, no instante k + 1, de um nodo m de

uma rede MLP com ¢ saidas:

Ym(k+1) = Ym(k) T+ Cm@ + bm (4.69)

onde a,, € by, sdo, respectivamente, os coeficientes reais das varidveis « e B em relacdo &
saida m: {@m, bm, Ymk+1)s Ymeey} € . Entdo, as condiges de convergéncia da superficie

do Erro ,Sg,,,, definidas pelas Equacdes {.22 e 4.23, podem ser escritas na seguinte forma:

Q
1
sgn(S;g(k)). {5 Z: {afwa2 + 2‘.am»bmuauﬁ + bfnﬂz - Q.G,mﬁm(k}a - 2.)bm fm(k)ﬁ} <0

el

(4.70)
1 & .
sgn{Sewp))- {—5 Z {afn,al + 2. b0 B+ B2 5 — 2.0 Emi) & — 2D €y + Q.eil(k)}
“ m=1
~2.E} >0
(4.71)

onde emk) = dm = Ym(k)-

DEMONSTRAGAO: A partir da Equacao 4.69, o termo -yfn{kﬁ) pode ser escrito como:
yfn(k+l) = 02 o + 2.0 by 3 + b2 B + 2.0m Ym(i) @ + 2.bm Yme) 8 + yfn(k) (4.72)
Substituindo as Equacoes 4.69 e 4.74 nas Equagdes 4 67 e 4.68 referentes aos termos

de convergéncia (Teorema 1) da superficies do erro, Sg), obtém-se os seguintes termos:

Iy

{dfn‘.ae2 4 2l b0+ 02 B% ~ 2.0 Cny — E.bm,em(k)ﬁ}

NG

[Eesny = Ew)] =
1

3
1l

Q
I .
[E(k_|.1) + E(k) - Q»Et] = wznz {aiurx? + Q.CLP.bp,a.ﬁ -+ b‘;ﬁ2 — 2hap.ep(k).a — QVbP‘.Bp(k)\,B
p=l

presentes nas Equagoes 4.70 e 4.71.
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A forma simplificada para as equacoes de 2° ordem definidas nas Equacoes 4.70 e 4.71,

pode ser escrita na forma:

sgn(Sgu) [al.az + ap..ff +a3.f% + a0+ as. 8 + as] (4.73)

com os respectivos coeficientes:

1 ¢ Q
a1m§Z ?1;1 agzzam.bm
sl el
1 aQ \ Q
a3 = 5 n; 2 ag = — ,,21::1 rm-Em(k) (4.74)
9 0, para Condigao 4.70
as = — Z bm-€mx)y Q6 = R
o 2.5gx)  para Condigdo 4.71

Q
1
onde .Sg{k) = 5 (Z e'fn(k)) - Et~
p=1

o Comentario do Corolario 1:

O objetivo do Corolario 1 é descrever uma metodologia para a determinagdo dos
intervalos de convergéncia para a superficies do erro, Sgq,), garantindo a existéncia dos
mesmos uma vez que 0 Teorema 2 pode ser aplicado junto ao desenvolvimento deste
colorario.

Mesmo que o Corolario 1 seja aplicado 4 superficie do Erro, a mesma esta relacionada
a topologia utilizada ou & saida y,,. Portanto, para verificar a existéncia de uma regiao
de convergéncia positiva para os ganhos « e J. é necessario analisar o comportamento das
condicdes de convergéncia para as diversas topologias de MLP em questdo. S&o essas: o

perceptron linear, o perception ndo-linear, a rede MLP de duas camadas com saida linear.

4.2.2.1 O Perceptron Linear

Seja a equagio de saida de um nodo perceptron com funcdo de ativagio linear:

N
y= 1w (4.75)
i=1

onde N é o numero de entradas do nodo. A anadlise para a determinacao dos intervalos
dos ganhos sera realizada para cada padrio de entrada (treinamento convencional}.

() gradiente para a corregdo dos pesos é calculado da seguinte forma:

9itk) =
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g B 35‘{@ o
ey = —

J{k) 3‘wj(k) J
Fi(ky = —E(k)-Tj(k)

onde: Elk) = d— Yiky-

A saida do nodo no instante k& + 1 é da forma:
N
Ye+1) = z Tj-Wilk1)
j=t
onde:
Wigk+1) = Wigk) T DWj(k)
Reescrevendo a equagdo de saida do nodo tem-se:

N
Yern) = D % (wige) + Awjiw) (4.76)

i=1

Uma vez que Awj) 1epresenta o ajuste segundo o método SMC-MOBJ (ver Equacdo
4.7) e conhecida a equagdo do gradiente do nodo, pode-se expandir a Equagao 4.76:

Awjiry = —a.sgn{Sew))- ity = B-591(S)weyli) Witk
Awjixy = +a.sgn(Sew)) ew)- Tigky — B-5gn{Siiwyll)-Wik)

N

Yern = ) T (wj(k} +a.sgn(Sew) ew) iy — ﬁ-«ﬁgn(snw(k)i%)-wj(k}) (4.77)
j=1

Simplificando a Equagdo 4.77:

N N
Yerr) = Yy + 0507 Sp) 0 Y (Tha) — B-59n(Siweait) D (@iwic)  (4.78)

j=1 Je=1

Aplicando-se o Corolario 1 & Equagio 4.78, os coeficientes das equagdes de convergéncia
do Erro (Equagdes 4.73 e 4.74) sdo definidos da seguinte forma:
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N 2 N
1 9
a1 = Felh (Z f”.}’(k)) a2 = =) 597U Sipwieyl)-597(Sm)) €y D Ty
=1 -
1 j N j
ag == 59’(2;;) Qg = “SQH(SE(k})-e‘(?k)“ Zx}?(k) (4.79)
i=1
0, para Condigido 4.70
as = Sgn(S|jw,1)-Yik)-Ek) Q6 = o
2.5E k) para Condigio 4.71

A partir dos coeficientes, verifica-se que expressoes para as condigoes de convergéncia
e as restrigbes definidas pelo Teorema 2 se aplicam a esse caso garantindo a existéncia de
uma regiao de convergéncia para os ganhos e, segundo a propriedade A.2.1 (Apéndice),
conclui-se que as equagdes de convergéncia séo do tipo parabolico (I = 0).

Para determinar a existéncia de uma regiao positiva para os ganhos é necessario ana-
lisar a situacdo especificada pela Equagéo 4 48:

o b< 9, para Sg(k) >0 (sgn(SE(k)) w— +1) .

b=uqay;+asp
N
ag = —e%k) I_‘;{k) (aq < O)

A condi¢do que garante a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos é da
forma:

Seas >0, entdo: p< — (4.80)
5

4.2.2.2 O Perceptron Nao-Linear

A BEquagdo 4.81 mostra a saida caracteristica desse tipo de estrutura

N
y=f (}: Ij«“’j) (4.81)

j=1
onde f(.) corresponde a funcio de ativagdo do nodo, continua e diferenciavel.

Nesta secio serdo apresentadas as condigdes de convergéncia para o nodo perceptron
utilizando o treinamento segundo o método SNC-MOBJ proposto. Serdo apresentadas
duas abordagens possiveis para o problema. A primeira abordagem consiste na propagagao
do sinal de saida do nodo para a saida linear do mesmo. Tal procedimento é obtido através
da inversa da fungdo de ativagdo f(u) (u= ZJVM r;w;). A partir de tal procedimento a

analise de convergéncia utilizada é semelhante & descrita para o nodo linear (Segao 4.79).
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A segunda proposta utiliza uma aproximagdo da funcdo de ativagdo através da sua

decomposicio em Série de Taylor. O uso dos primeiros termos da série de Taylor limita

a capacidade de aproximagdo da fungdo para regides préximas do ponto de interesse

mas. proporcionam uma significativa simplificagdo e redugio do custo matematico para a

definicdo dos intervalos de convergéncia.

1.

PPGEE

Retropropagacdo de Sinal em um Nodo Perception

Seja o nodo perceptron apresentado na Figura 4.6

fu)

I“‘"““‘{“"

Figura 4.6 Nodo perceptron com Fungio de Ativagdo f(u)

onde:

y = f(u)

N

U = E Ijuwj

=1

E possivel definir a seguinte funcdo inversa para a fungo f{u):

. . (4.82)
Entao: u= f~!(y)

{' Se: y = f(u)

onde f~'(y) € a fun¢do inversa de f(u). Para que a Equagdo 4.82 seja vilida é
preciso que a fungdo f(u) seja uma fun¢do unimodal, ou seja, associada a cada
entrada u, existe apenas uma unica saida y e vice-versa, ou seja, a uma saida
especifica seja associada uma tunica entrada. Qutro fator importante para a
aplicacio da fungdo inversa ao conjunto de treinamento de um nodo perceptron
consiste no fato de que os dados a serem transformados devem estar definidos no
intervalo da Imagem da funcdo f(u).

A Tabela 4.1 apresenta as funcées inversas das fungdes de ativagdo fansig e logsig
normalmente utilizadas como fungées de ativacio do nodo perceptron.
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Tabela 4 1: Funcoes de ativacio e suas inversas

Funcdo de Ativagao Equacao Dominio Imagem Inversa
tansig y= i =1l ~co<u< oo | ~l<y< +1 uz—%ln(;}_—l—- )
IOgSig y:w —o<u<+4oo| O<y<+1 um—ln(i-])

2. Decomposicdo da Fungdo de Ativagdo em Série de Taylor

PPGEE

Uma segunda opcao para a analise e definicdo de intervalos de convergéncia, para
um nodo que apresenta uma funcao de ativacgdo ndo-linear, consiste na decomposicao

da funcao de ativacao em série de Taylor.

Seja a expansdo em série de Taylor de uma funcdo fi;)y no ponto z, + Ax:

™ gin)
ftzavaz) = Z L—n(fz—o)(z,\x)” (4.83)
=0 '

onde Az =2 — I,

E possivel estimar uma aproximacao da funcio desejada utilizando apenas alguns

termos da série, como uma aproximacao de primeira ordem:

f(:c¢,+A:c) = f(l‘o) + f'((L‘o).AI (4.84)

Para a aproximacdo expressa na Equacao 4.84 existe um erro associado que pode ser
minimizado com a reducio do valor de Ar. Este erro depende da complexidade da
funcdo a ser aproximada. Sucintamente, a aproximacao de uma fun¢ao utilizando
uma decomposicio de primeira ordem é descrita na Equacgdo 4 85

fizoraz) = flzo) + f'{zo). Az
(4.85)
para |Az| < ¢

onde £ é um valor positivo que representa o intervalo no qual a aproximagao é
valida. O valor de £ varia dependendo do tipo de funcgdo a ser aproximada e do erro

de aproximacao desejado.

A partir da Tabela 4.2 é possivel identificar os valores dos erros médios de aproxi-

macio da fungdo tangente hiperbolica bem como os valores de € utilizados.
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Tabela 4.2: Erros médios e intervalos de confianga para a aproximacao da fungio Tangente Hiper-
bolica utilizando a expansio de primeira ordem em Série de Taylor

£ 0.001 0.01 0.05 0.1 0.2 0.5 1.0 1.5

Erro médio | 1.33e-14 | 1.33e-10 | 8.33e-8 | 1.33e-6 | 2.12e-5 | 8.01e-4 | 1.15e-2 | 4.92e-2

A analise da convergéncia do nodo perceptron com fungio de ativagio nao linear sera
descrito a seguir uma vez que, utilizando o método de retropropagagio do sinal de saida,
a analise & semelhante ao nodo linear.

Seja a saida de um nodo perceptron com uma funcdo de ativagdo néo-linear:

Yy = f (Z $j~wj(k))
;

A saida no instante & + 1, no qual os pesos foram ajustados, pode ser descrita na

forma:
Yik+1) = f I:Z I (Wj{k} + ij(k))} (4.86)
b
Aplicando-se a decomposigdo de primeira ordem em série de Taylor na Equacdo 4.86
obtém-se:
Yik+1) = f (Z Ijhwj(k}) -+ f’ (Z ffj-wj(k)> ,Z:z:jquj(k) (4u87)
J j i
onde:

<

z T3 AWj(x)
7

Através da decomposigio do valor de Awjy e, assumindo a relagdo 8 = p.«, é possivel

definir o seguinte intervalo para o ganho « em relagiio & expansio em série de Taylor:

a < ¢ {4.88)

s9n(Sewm)- 225 Zi-95tk) + P-sgnlSiwk) 205 Ti-Witk)

A Equacio 4.88 restringe o intervalo dos ganhos dos parametros & e 8 (§ = p.a) de

acordo com a precisao desejada (£) para a aproximagdo da fungdo de ativagdo do nodo.
Decompondo-se a Equagao 4.87:

Yeer1) = Yeky T+ Yry- {Z z; (—a-s9n{Sew) i) ~ ﬁ~89n(5nwmm)uw1'(k))}
j
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onde gj;x) = me(k}ayfk)..:r;j, representa a derivada do erro em relacdo ao parametro de

ajuste, Wik}

Yiesn) = Yoy — @597 Sew) Yy D T3 0itk) — B-5an(Siwio ¥y D T3 Wiy (4:89)

7 b

Aplicando-se o Corolario 1 & Equagdo 4.89. os seguintes coeficientes referentes as
condigdes de convergéncia da superficie do erro sao definidos:

2
1
7
= +yty- 897 SE®) - 59n(S)wiey)- (Z ;.95 k)) (Z l"j«wj(k})
1 ’ J
=+ (v S
j
s = +ew)-59n(Sew)) V- (Z 333'-9'3’(!:})

7

(4.90)

a5 = +eqr)-Sgn S| iwiml Yk (Z, Iywj(k;)
j
0, para Condigdo 4 70
p =
‘ 2.55m) para Condigdo 4.71

Sendo que os coeficientes obtidos caracterizam equacdes de 2% ordem do tipo parabolico
(I = 0, ver Segdo A.21). Uma vez que o Teorema 2 também se aplica aos resultados
obtidos, a analise segundo a condicdo 4.48 torna-se necessaria para verificar a existéncia

de uma regido positiva para os ganhos a e
o b <0, para Sgpy > 0 (SgTL(SE(k)) = +1):

b= g + a5.p

a4 = +e(r)-Y(x)- (Z Ijﬂj(k))
¥
onde :

Gitk) = ~€(k)-Y(k)-Ts

logo,

) (W) 2-”3 (a4 <0)
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A condicdo que garante a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos é da
forma {Caso especial, Sgy > 0):
- — Oy
Se as > 0, entdo: p< — (4.91)
5
Utilizando os dados referentes ao nodo linear: yy, = 1, gy = —€w).2; € Yy =
Zj T;.Wjk), obtém-se os coeficientes referentes ao nodo linear, conforme demonsirado

anteriormente.

4.2.2.3 Rede MLP de duas camadas

Seja a saida de linear de uma rede MLP de duas camadas em relagdo a um vetor de
entrada, x:
i N
Yoy = D w2 S | D (@5 Wiy + bligey) | + 0250k (4.92)
i=1 j=1
onde:
QQ : ndmero de saidas da 1ede
H : numero de nodos da camada escondida
N : nimero de entradas da rede
w : vetor de pesos da rede
b : pesos de polarizacio
fh : funcio de ativagdo da camada escondida

sendo wl, b1, w2 e b2 os pesos e os termos de polarizacao referentes s camadas de entrada
(escondida) e saida da MLP, respectivamente.

Com o objetivo de simplificar a Equagdo 4.92, serd considerada a seguinte expressao:

H1 N+l
Ypik) = Z wz:’p(k)‘ff [Z (-'Bj "U-’lji(k))} (4.93)
i=1

J=1

onde:

Iner =1
h _
H+l ™ 1
rh .

fry1 =0

sendo f;? ) & derivada da funcdo de ativagio do nodo i da camada escondida.
A regido de convergéncia para os ganhos do algoritmo SMC-MOBJ para a rede MLP
pode ser definida através da intersecao das regides individuais referentes 4 anélise em
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relaciio aos pesos da camada de saida e em relacdo aos pesos da camada de entrada.

A seguir serdo identificadas as regides de convergéncia referentes s camadas de uma
rede MLP de duas camadas com saida linear,

o Camada de saida:
Considerando somente os pesos da camada de saida, w2, como sendo os parametros
de interesse, a equacdo da saida p de uma rede MLP pode ser escrita na seguinte
forma:

H+1
Yp(k) = Z w2ip(e)-fifs (4.94)

=t

Supondo que o ajuste dos pesos seja realizado, inicialmente, somente nos pesos
da camada de saida, a Equacdo 4.94 pode ser comparada i equacdo de um nodo
perceptron linear, como pode ser visto na Figura 4.7.

Figura 4 7. Camada de saida de uma rede MLP

Nesse caso, as entradas dos nodos correspondem aos valores de saida da fungdo de
ativagio da camada escondida, f{;k), e 0s pesos, pelo vetor wo. Os coeficientes séo
entdo obtidos a partir do uso das expressoes relativas ao nodo linear aplicando-se a
analise referente 4 rede com multiplas saidas. Os coeficientes da equagdo do 2° grau
associada as condigbes de convergéncia podem ser definidos como:
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H1 2
="Z €p()- [Z f(k))}
=t Hal '
= —5gn{Spk))-sgn(S)wm)) Z {ep(k)~yp(k} Z (f{fk))z}
1 o p=l 1=]
a3 =3 Zy,%{k)
=

@ H—H
i=1

p=i

(4.95)

as = —sgn(Sjjwr)|)- Zyp(k)”ep(k)

p=1
. 0, para Condic¢ao 4.70
: 2.5gx)  para Condigdo 4.71

Segundo a analise realizada para o nodo perceptron linear {Segdo 4.2.2.1), é garan-
tida a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos « e g segundo os coeficientes
definidos em 4.95.

¢ Camada de entrada ou escondida:

Seja agora considerado o ajuste dos pesos da camada de entrada ou escondida,
wljk). Para isso, os pesos da camada de saida serdo mantidos constantes. A

equacdo da saida p da rede assume a forma:

H41 N4+1
Ypky = Z w?ip_fih I:Z Ij.wlji(k)jl (4.96)
=1 j=1

A saida no instante k£ + 1 é entdo definida por:

HA41 N+1
Yoty = D W2ip-f} {Z zj. (wliey + Amja‘(k))] (4.97)
1=1 j=1

Aplicando-se a decomposicdo em Série de Taylor de primeira ordem tem-se:

H+1 N+1 i
Yp(et) = D W2ip. [fa(k) + fliy- D i Awlﬂ(k)

FE-3 ) j=1
H+1 ) N+1 1
Yp(k+1) = Yp(k) + Z [wQ,-pvffEk)u Z Ijvﬁwlji(k) (4.98)
i=1 jml .
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expandindo-se 0 termo Awl;ix na Equagdo 4 98 obtém-se:

H4-1 ) N+1
Up(k+1) = Yp(k) + {—SQTL(SE(I:))- Z i:wgip"fiizk)" Z $j~g1ji(k)} } Qe

i=1 j=1

H+1 N+l (4.99)
+ {—sgn(suw(km)- > {w%-ff(‘kr D5 *“’lﬁ{“} } B
il =1

Deve-se observar o limite de aproximagao imposto ao ganho « referentes 4 expansao
em série de Taylor.

o< 3

=] N N
sg{Sew))- 2ogoh T5-0L5uck) + P-SIn(Siiwian) Topes T ik

(4.100)

onde, apesar da Equacdo 4.100 estar atribuida a um unico nodo, o limite para

os ganhos pode ser definido em funcgio de toda a rede, escolhendo o menor limite
associado a um dos nodos da rede.

Os seguintes coeficientes referentes aos parametros o e 4 sdio entdo obtidos:

H+l N4
ap = —sgn{Sp()) Z [wzip'fiizk) > xj--glji(k)}
=1

i=1

H4 i N+1
bp = —5gn{Sjwiry)- Z ['wgip'fffk)'- Z Ii*wlﬁ(k)}
J=l

Uma vez definidos os coeficientes e aplicando-se o Corolario 1, obtém-se os coefi-
cientes das equagoes de convergéncia do 2% grau:

1 H4+1 . N+1 2
=B et Ko
F=1i

Q@ [ H+l . N+1
az =sgn(Sew)-sgn(Spwwn)- D _ {Z (wgip“fi]zk)' > $j~91ji(k))

p=1 (e i=1
Hii N1
th
. Z (inqui(k), Z Ijﬂ?ljﬂ@) }
=] F=1
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1 Q‘ H«k‘l ) N+1 2
i=1

Q H+l N4l
ag = sgn{Sew))- Z {ep(k Z {w%ﬂfk)» Z Ij~91ji(k}:| }
faml

p=1 J=1

Q H+1 N+1
a5 = sgn(Sipwiey)- Y {epck) > [U’Qw Fitey- Z Tj- wzﬂ(‘“}} }
pa

p=1

_ 0, para Condicdo 4.70
: Q»SE(!:) para Condigéo 4.71

onde, a partir do Teorema 2, é garantida a existéncia de uma regido de convergéncia
para os ganhos e, aplicando-se a Propriedade A.2, verifica-se que as regioes de
convergéncia apresentam um comportamento elipsoidal para ¢} # 1 ou parabdlico
para () = 1.

A condicao que garante a existéncia de um intervalo positivo para os ganhos é da
forma (Caso especial, Sgxy > 0):

~ b < 0, para Sppy > 0 (sgn{Sewy) = +1) ¢

b=ay+asp
Q H+1 N1
_ N ‘h
p=1 i=l j=1
onde :
Q
th
9Lljigry = — Z ep(k)- W2ip- fi(r)-Tj
p=1
logo,

Q H+1 f NeL
= Z{ k}2|:w22 Zm?}} (ag < 0)

=1

- ~ {1
Se as >0, entio: p< — (4.101)

as
A analise realizada para a superficie do Erro garante a existéncia de um intervalo
positivo para os ganhos e e . As Figuras 4.8 e 4.9 exemplificam as regides de convergéncia

para Sgpy > 0 e Sgiy < 0, respectivamente.
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Figura 4 8: Regido de convergéncia para Figura 4 9: Regifo de convergéncia para
Sg(k} >0 SE(k) <0

A regido de convergéncia do Erro para uma rede MLP de duas camadas é obtida
através da intersecio das regides obtidas separadamente para a camada escondida e para
a camada de entrada. A Figura 4.10 exemplifica o método apresentando o comportamento
das 1egides obtidas (a) e a respectiva intersecao { b). Deve-se observar a existéncia de uma
limitagdo imposta pela aproximacdo utilizando a expansao em Série de Taylor (Equacao
4.100) e a restriio obtida para a fungdo Norma para que seja definida a solugédo final

para os ganhos o e §.
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Figura 4 10: Regido de convergéncia para uma 1ede MLP de duas camadas

A Figura 111 mostra a intersecio das regides definidas pelas equacao referentes as
superficies do erro, camadas de entrada e escondida, e superficie da norma. Nesse caso,
ndo existem limites internos em relagdo as regides definidas pelas equacdo referentes a

convergéncia do Erro.
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Figura 4.11: Regido de convergéncia para uma rede MLP de duas camadas

4.2.3 Consideragoes sobre a Convergéncia do Método

Como foi demonstrado, as equagbes de convergéncia para os ganhos « e f, segundo o
algoritmo proposto (SMC-MOBJ), podem ser definidas por equagdes de 2% ordem em
relacio aos ganhos, seja para a superficie do Erro ou em relagao 4 superficie da Norma.
Dessa forma, o problema em questdo, foi abordado de forma a determinar os coeficientes
dessas equagoes.

Em relagio 4 determinagdo dos coeficientes para as equagoes de convergéncia do Erro
para o nodo perceptron ndo-linear e a rede MLP de duas camadas, a decomposigio em
Série de Taylor possibilitou estabelecer uma relagio linear entre a saida do nodo ou da
rede no instante & -+ 1, os ganhos e a saida no instante k. Uma vez que foi utilizada uma
decomposicio de primeira ordem, a aproximagio da fungdo encontra-se limitada as regides
proximas do ponto de operagdo. Mas, uma vez que a equagdo de ajuste dos pesos também
utiliza uma aproximagéo de primeira ordem para a superficie do Erro, o gradiente, o uso
de aproximacdes de ordem superior para a fungdo de ativagdo representa um alto custo
computacional e ndo garante um aumento significativo na velocidade de convergéncia do
método.

Uma vez obtidos os coeficientes das equacGes de convergéncia do crro ¢ da norma e
observado o limite imposto pela decomposicio em série de Taylor, a regido final para os
ganhos ¢ determinada pela intersegio das regides definidas pelas equagdes de convergéncia
da norma e do erro. Essa regido pode ser representada em um plano (R?) possibilitando
uma andlise grafica, conforme demonstrado nas Figuras 4.10 e 4.11.

A 1egido de convergéncia depende do valor atual do vetor de pesos e do gradiente no
ponto, os ganhos podem ser entdo determinados iterativamente, a cada passo de atualiza-
¢io dos pesos ou através de uma heuristica como, por exemplo, ajustando os pesos somente
quando a convergéncia as superficies de deslizamento ndo apresenta um comportamento
assintotico.
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4.3 Conclusoes do Capitulo

Um novo algoritmo para o treinamento de MLPs foi apresentado. Partindo do principio
de que um plano de solugdes pode ser definido em funcéo do Eiro e da Norma, o treina-
mento & descrito em funcio de um ponto em R? a ser alcancado. Definidas as direcdes de
atualizacao dos pesos segundo o método do gradiente descendente e adicionando-se super-
ficies de controle, o algoritmo proposto possibilita a convergéncia para qualquer solugao
factivel do plano.

A partir da analise segundo a Teoria de Modos Deslizantes, foi possivel obter um
conjunto de equacdes que definem valores ou intervalos para os ganhos o e [ capazes de
garantir a convergéncia do método proposto. A metodologia apresentada ndo garante que
o estado final desejado para o erro (E,) e para a norma dos pesos (]iw,||) serd alcangado,
mas garante uma convergéncia assintotica para o mesmo. Dessa forma, mesmo que a
solucdo desejada esteja definida na regiao de solugdes néo-existentes, o algoritmo é capaz

de convergir para uma solugdo factivel proxima da solugdo desejada (nao-existente).
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Capitulo 5

Determinacao das Solucoes Eficientes e

Variacoes para o Algoritmo Proposto

Neste capitulo sdo definidos alguns métodos para a obtengdo das solugtes eficientes, ou
pertencentes ao conjunto Pareto-6timo, utilizando o algoritmo proposto (SMC-MOBJ).
A partir de uma anéalise do comportamento da equagdo de ajuste dos pesos segundo o
método SMC-MOBJ e utilizando métodos de otimizagdo, sdo desenvolvidos algoritmos
multi-objetivo capazes de promover o aumento da velocidade de convergéncia.

51 Obtencao do Conjunto Pareto através de Tra-

jetérias no Plano de Solucoes

Conforme a Equacao 4.7, o algoritmo proposto procura por um ponto especifico,
m{Ey, [|we]|), do plano de solugées. Uma vez que o algoritmo seja capaz de convergir
ao ponto desejado, podem-se definir trajetorias no plano de solugoes a partir de um ponto
inicial. Lembrando que o Conjunto Pareto-6timo representa o limite entre as solugoes
factiveis e as solugdes nao-existentes, mesmo que os pontos objetivo estejam definidos
na regido de solugdes nao-existentes, o algoritmo é capaz de achar uma solugao factivel
préxima ou sob o Pareto. Dessa forma, o método proposto & capaz de estimar a curva
Pareto-6timo.

Conhecendo-se o comportamento do conjunto Pareto no espaco solugdo: Erro x
Norma (ver Figura 3.2), um ponto inicial para o treinamento da MLP com norma prati-
camente nula pode ser obtido através da multiplicacdo dos pesos gerados aleatériamente
por um fator de escala, por exemplo, da ordem de 107%. Uma vez que esse ponto possa
ser identificado como wm limite inferior da curva Pareto, uma trajetoria pode ser tragada
utilizando critérios para a definicdo dos proximos pontos a serem alcangados pelo algo-
ritmo.

A seguinte técnica foi elaborada para a definigdo dos pontos a sertem alcangados pelo
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Figura 5.1: Método para a obtencao da Curva Pareto

algoritmo:

1. A partir de um ponto inicial, que representa uma rede MLP, define-se uma trajetoria
cujos pontos apresentam valores de norma constantes e iguais & norma do ponto
inicial. Em relagédo a coordenada referente ao erro, subtrai-se gradativamente um Ae
{positivo). Uma vez que essa trajetoria ultrapasse a fronteira das solucdes eficientes,

o erro da rede ira convergir para uma determinado valor superior aquele estabelecido
pela trajetoria

Apéds a convergéncia do erro, partindo dessa solugdo, uma nova trajetoria é esta-
belecida na qual sao definidos pontos com um incremento gradual e positivo da
coordenada referente & norma dos pesos. O erro desejado é mantido em um valor

positivo, constante e inferior Aquele obtido ao final da primeira etapa.

Uma vez que a convergéncia do erro seja verificada, os pontos referentes as trajetorias
sao ajustados de forma a manter o erro desejado na regido de solugdes nao-existentes.

() método entao, proporciona a convergéncia do estado da rede a uma solugio factivel
proxima desse ponto.

O processo de obtengdo do conjunto Pareto-étimo descrito é demonstrado na Figura
5.1. O nimero de pontos a ser levantado é estabelecido como critério de parada desse

método. Deve-se especificar também o nimero maximo de iteragdes do algoritmo a ser

realizado para cada ponto definido. Neste método, o algoritmo proposto é utilizado g-
vezes, onde ¢ é o numero de solugoes Pareto a serem obtidas.

Qutro método, partindo de um ponto superior, pode ser definido. Qs critérios de
ajuste das trajetdrias sdo semelhantes. Entretanto, é necessario um ponto inicial superior
que pode ser obtido utilizando, por exemplo, o algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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E possivel, também, obter uma aproximagio parcial do conjunto Pareto partindo de

um dos extremos da curva, conforme pode ser observado nas Figuras 5.2 e 5.3:

1. Partindo de um ponto superior da curva, obtido através do uso de um algoritmo de
minimizacgéo do erro, pode-se especificar um conjunto de pontos em uma trajetoria
retilinea cujo erro é definido constante e a norma variando do valor inicial até norma
nuia.

2. De modo semelhante, partido de um ponto de norma nula, a trajetoria retilinea
apresentara valores com norma constante e valores, para o erro, variando entre o
valor inicial e o valor nulo.

O processo descrito acima é definido como parcial devido ao fato de abranger diferentes
regides da curva Pareto.

Punta iniciad .
. g ::::: :::I‘E“ O panto olijetive
!1. Q puao shiifa
o=
0o
2
11 :
= 2
319 2
& 1] Curva Parelo a ser tevantada Curva Parete a ser levantada
& 6
! B,
a
J»I ? o a [w} Ap
n o.. e .-
NPV SN S  EY - PRI
,:\ Pento iniglad
Erro Ermo
Figura 5.2: Aproximacio de solugtes efi- Figura 5.3: Aproximagdo de solugbes efi-
cientes de norma elevada cientes de norma reduzida

5.2 Obtencao do Conjunto Pareto através da Restricao

da Norma

A Equacdo 4.7 orienta o ajuste dos pesos de forma a alcangar uma situagao onde by = Fy
e ||lwull = ||w||. Portanto, E; e |jw,{{ representam objetivos ou restricdes impostas a
solucdo desejada. Sendo o conjunto Pareto-6timo definido pelos pontos pertencentes a
uma regido na qual a fun¢io do erro € minima para um dado valor da norma ou vice-versa,
o objetivo do treinamento pode ser re-definido de forma a representar uma minimizacao
do Erro sujeita a uma restricdo da norma.

weil |

1 ok
min ﬁZ(dj — flx;; w))
Jrzl

sujeito a: |jwgy|| = ||wl|
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Tal objetivo pode ser incorporado 4 Equacdo 4.7 através da defini¢do de um erro nulo
desejado (E; = 0):

E; =0
‘ (5.2)
SE(&) = Bk
sendo a equacdo da fun¢do do erro definida em 4.1, tem-se:

Euw>0,vEk
Sgy, > 0 (5.3)
sgn(Sppy) = +1
A equacgao de corre¢io dos pesos é entdo definida da seguinte forma:

Owji(ry

Awjir) = —a. — 3.5gn(Sywiry )} Wiik) (5.4)

Através da Equagdo 5.4 é possivel realizar um treinamento que obtenha o menor valor
da funcdo do erro para um determinado valor de norma. Esse método nao é capaz de
alcancar solugtes arbitrarias, localizadas na regido de solugdes factiveis e niao pertencentes

ao conjunto Pareto-6timo. Seu comportamento é descrito pela Figura 5.4,

Curva Parete & ser levantada

¢ Ponto inicial
0 Pamto obtide

F

Norna

[ SEREE A )

Erro

Figura 5.4: Método de Geraglo do Conjunto Pareto através da Restrigao da Norma

Neste método, a escolha do pardmetro 5 determina a velocidade de convergéncia da norma
para o valor desejado (]|w|!).

5.3 Variacoes do algoritmo Multi-Objetivo proposto

A partir da Equagdo 4.7 e do uso de técnicas de controle por modos deslizantes, é possivel

estender o estudo das superficies de deslizamento aplicando-as junto a outras técnicas de
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otimizacao. Como resultado, tem-se algoritmos hibridos capazes de alcancar as solugbes

do conjunto Pareto em um nimero menor de iteragoes.

5.3.1 O Algoritmo Multi-Objetivo Utilizando o Método de
Levenberg-Marquardt

O algoritmo SMC-MOBJ proposto define um ponto objetivo no espago solugio (E,,||w.||)
que deverd ser alcangado durante o treinamento. Uma vez que esse ponto encontra-se na
regido factivel, o algoritmo proposto sera capaz de alcanga-lo.

Para alcancar solugdes do conjunto Pareto-6timo, que representam as solugoes de erro
minimo para um determinado valor da norma do vetor de pesos, um erro nulo pode ser

especificado o que torna a equagio de ajuste na forma descrita pela Equagao 54.

A Equacgédo 5.4 é semelhante a descrita para o algoritmo backpropagation mas, com um
termo de restricdo para a norma. Esta pode ser descrita através da seguinte operagao:

minimizar E{w)
N (5.5)
sujeito a: S)wy ~= 0

O algoritmo multi-objetivo utilizando o método de Lenvenberg-Marquardt (MOBJ-
SMC-LM) [Costa et al., 2002b} & capaz de realizar a operagdo descrita acima (Equacdo
5.5). Comparando a Equagio 5.4 com a equagio padrdo do algoritmo de Levenberg-
Marquardt (Equacgdo 2.15) percebe-se que a restrigdo da norma é alcancgada através do
uso do gradiente descendente da fung@o da norma controlado pela respectiva superficie
de deslizamento. O mesmo principio pode ser aplicado 4 equacdo de ajuste dos pesos
segundo o método de Levenberg-Marquardt, o que permite obter a seguinte equacao de
ajuste:

Aw = [JT(w)J(w) + ul] " J(w)e(w) — B.sign(Sjw))-wji (5.6)

Para evitar efeitos indesejaveis de chaveamento na superficie da norma, a fun¢io sinal

pode ser substituida pela funcdo linear da superficie, o que torna a Equagdo 5.6 na forma:
T —1

Aw = [JT(w)J(w) + pl] ™ J(w)e(w) = B.(Sjjwy) wji (5.7

onde [ é um ganho positivo para a superficie de deslizamento e o parimetro u &
ajustado de acordo com a distancia euclideana no espago bi-dimensonal entre o ponto
desejado (Ey,||w:}|) e os valores atuais das funcbes do erro e norma. O pardmetio p €
multiplicado por um fator v quando essa disténcia é aumentada durante uma iteragao e
¢ dividido pelo mesmo fator quando a distancia é reduzida.
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B { w/y, se dist{lk +1,t) < dist(k,t) (5.8)

py, se dist(k + 1,t) > dist(k,t)

onde dist(k,t) é a distancia euclideana entre o erro atual, fun¢io de norma e seus valores
desejados.

dist(k,t) = \/(Hw(k)” —iwdl)” + (Bl — By)? (5.9)

5.4 Trelnamento Multi-Objetivo através do Controle

da Taxa de Aprendizado

A equacgdo de ajuste dos pesos segundo o algoritmo SMC-MOBJ permite o controle si-
multaneo do erto e da norma dos pesos de uma rede MLP possibilitando a convergéncia
da rede a um ponto desejado no plano de solu¢des, desde que esse ponto seja definido na
regifo factivel. Uma vez que a superficie da norma seja alcangada, alguns fatores podem
provocar a perda da velocidade de convergéncia do algoritmo em relacio & superficie do
erro.

De acordo com a equacdo de corregdo dos pesos segundo o método SMC-MOBJ
(Equagdo 4.7):

OEw,
Awjir) = 597 (Spw) - 5——— = B-597 (Swienr) wice)
Wji{k)
exceto nos casos onde Sgp) = 0, o termo referente & fungdo do erro pode ser nulo se:
0By~ g io impede o algoritmo de efet ajuste d -
Fune; = U 0 que ndo impede o algoritmo de efetuar o ajuste dos pesos uma vez que o

termo de ajuste dos pesos referente & norma da MLP seja ndo-nulo. Por outro lado, se
Siwk)y = 0. a equagdo de ajuste é semelhante & equagéo de corregio dos pesos do método
backpropagation (ver Equagdo 2.6), ou seja, o algoritmo pode estar sujeito as regides
de gradientes nulos ou minimos locais. Tal fenémeno tem como consequéncia a perda
de velocidade de convergéncia do algoritmo. Mas, mesmo que 0s casos em questio ndo
ocorram, sendo ambos os termos nao-nulos, é improvével que a direcio de minimizacdo
do erro seja sempre coerente com a diregao de minimizacao da norma, podendo ocorrer a
seguinte situagdo:

oF
sgn ( (k) ) # sgn (wyik) )

Owji(k)

Y . (k)
indicando que um dos termos: {——a.‘sgn (Sew)) .awﬁ(k)} ou {—B.sgn (Sjwimt) -Wyice) }
possa influenciar ou se sobrepor ao outro e vice-versa, para determinado conjunto de pa-

rametros de ajuste, wj;x). Considerando entdo esses fatores, é possivel identificar trés
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possibilidades de interacdo entre os termos de ajuste mencionados (erro e norma). Esta-

belecendo a convergéncia da fung@o do erro como referéncia, tem-se:

1. Interacao Construtiva: a soma dos termos de ajuste referentes ao gradiente da norma
e do erro produzem um vetor Awjiyy, que permite uma convergéncia mais rapida do
erro ¢/ou da norma em relagao ao ajuste utilizando somente o gradiente referente a

funcdo do erro.

2. Interacio Destrutiva: a soma dos ajustes de norma e erro resultam em um vetor
Awjixy que apresenta uma velocidade de convergéncia do erro reduzida em relagio
ao ajuste segundo o gradiente do erro.

3. Interacdo Imparcial: a combinagio dos gradientes referentes as fungdes do erro e da
norma nao influencia a convergéncia do erro.

De acordo com a Figura 3.2, a relagdo entre o erro e a norma no conjunto Pareto €
semelhante 4 de uma funcao inversa. Analisando-se o treinamento segundo os tradicionais
algoritmos baseados somente no gradiente descendente da funcdo do erro e observando
a relacio Erro x Norma da curva Pareto, pode-se concluir que a minimizagio do erro
implica no aumento da fungio da norma (ver Figura 3.20). Essa caracteristica indica
que a possibilidade de ocorréncia de uma interagao imparcial, conforme descrito acima, &
pequena quando a norma desejada & superior 4 norma atual da rede.

A seguir é abordada uma nova técnica baseada na analise da norma para o controle da
minimizagdo do erro definindo-se intervalos para a taxa de aprendizagem ou o pardmetro
«. A equagio de ajuste dos pesos é idéntica a do algoritmo backpropagation, entretanto,
o objetivo do tieinamento é minimizar o erro mantendo o valor da norma constante ou
variando-a dentro de um determinado intervalo. O uso desse algoritmo permite obter

pontos pertencentes, ou muito proximos, ao conjunto Pareto-6timo.

5.4.1 Controle da norma de MLPs através da limitagao da taxa

de aprendizado: o

Sendo um algoritmo que permite minimizar a fungao de custo do erro mantendo o valor da
norma dos pesos dentro de uma determinada faixa, é necessirio obter. inicialmente, uma
rede MLP cujo valor da norma dos pesos esteja contido dentro do intervalo especificado.
Para isso, 0s pesos de uma rede podem ser multiplicados por um escalar ¢ de forma que
a norma desejada, ||w||, seja alcancada em um anico passo. Partindo da norma inicial
da rede, ||w|| onde k = 0, a relagdo entre a norma desejada e a norma da rede pode ser

expressa por:
[Iwell = cflwwl|
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w
oo Al (5.10)
el
Substituindo a equagdo da norma (3.16) em {510} tem-se:
HWtH =C. Z w?i{k)
ji
_ 2 2
[Fwell = Z Wiy = o] 22 Biw
ji
onde by representa os pesos da rede com norma {{w[|.
llwell = \/ Z Wl = |2 B
ji
2 _ 2.2
by = € Wik
bjigky = C.Wjik) {5.11)

As Equacdes (5.10) e (5.11) permitem alcangar a norma desejada utilizando uma tnica
operacdo de multiplicagiio em qualquer instante de tempo, k. Uma vez ajustada a norma

da MLP, é necessario definir os critérios para o uso do algoritmo proposto.

1. A analise parte do principio de que a norma da rede MLP se encontra inicialmente

contida no seguinte intervalo:

|([lwll = wed) ] < @, (¢ > 0)

w3

O algoritmo descrito a seguir procura minimizar o erro sem alterar significativamente
o valor da norma. Portanto, o seu uso limita-se & estimacdo das solugdes perten-
centes ao conjunto Pareto-otimo, nao sendo capaz de alcancar solugdes arbitrérias

do plano de solugdes.

A equacido padrdo para o ajuste de pesos de MLPs é da forma:

Wiitk+1) = Wiicky + DWiick) (5.12)

Pata o ajuste segundo o método SMC-MOBJ onde o termo de restrigio do erro nédo é
positivo (sgn{Sg) = +1}, a equagdo do ajuste pode ser escrita como:

JE
8-1:,'3,-,-

o que é equivalente a atribuir ao erro desejado o valor nulo:

Awjipy = —a. — d.sgn (||wayl| = Hwel]) wyi (5.13)
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Et = 0
sgn(Ew) — Eo) = +1
oF 0F
~a.5gn(Egy — Ep).m— = —a
(k) 6wj,~ 6’!1)_7';'

A equacao da norma dos pesos de uma MLP descrita na Equagio 3.16 pode ser ex-
pandida utilizando-se a Equagao 5.12:

2
|IW(k+1)i| = Z (wji(k) “+ iji(k)) (5.14)
i
Analisando-se a Equacdo 5.14 é possivel determinar as situagoes nas quais ocorrem o
crescimento ou o decrescimento da norma dos pesos em relagao aos ajustes referentes a

cada peso, Wiig) € iji(k)‘,

[y

Se Awjiky > 0 e wyiry > 0,  Entdo {|[wieen| > [[wml

o]

)
) Se ij,-(k) >0e Wiik) < 0, Entao “W(k-i-l)ti < ”W{k)H (5 15)
) .

3
4) Se A'I.Uji(k} <Qe Wiitk) < 0, Entao HW{M.[)H > ”W(A:)”

Se A’LUJ','(;;} <0e Wiilk) > O, Entao ||W(k+1)]| < ”W(k)ll

O objetivo principal do método consiste na decomposigdo dos gradientes dos pesos
segundo o seu efeito final na fungao norma dos pesos: crescimento ou decrescimento. A
seguir. para cada tipo de gradiente, um valor para a taxa de aprendizado é encontrada de
forma que os ajustes segundo os gradientes definidos pelo método limitem a norma dos
pesos a uma determinada regido, sem impedir a minimizagio da fungao do erro.

E importante observar que, na andlise da norma dos pesos descrita acima, supde-se
que somente 0s pesos em questdo sao ajustados. Dessa forma, pode-se subdividir o ajuste

dos pesos segundo os seguintes critérios:
o Ajustes que promovem o crescimento da Norma (1 e 4)
e Ajustes que promovem o decrescimento da Norma (2 e 3)

A seguir os casos apresentados sdo analisados. Para melhor analise desses casos &
necessario expandir a Equagao 5.14:

Iwgsnll =, /> (w?f{k) + 2Wji(ky AWjir) + Aw_?;‘(k)) (5.16)
Ji

agrupando os somatorios:

wsnll = \ [Z Wi Z (2. wjsqry Dwjigny) + Z(iji{k))z} (5.17)
Ji i i
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sendo o termo de ajuste para esse método, Awy;y, descrito em func¢do da taxa de apren-

dizado, a, e do gradiente representado pelo vetor g (g(k) €ER® : g = ;3 iﬁk)),

Awjiry = —0.gjick) (5.18)

a equacéo final é escrita na forma:

Wiyl = Z w?,-(k) -~ 2.a. Z (wiige)-gsir)) + . Z g?i(k)j] (5.19)
Ji 7t it

onde o > 0.

5.4.1.1 Casos onde ocorre o decrescimento da norma dos pesos

® Wiik) > 0, ijz’{k} <0 (jS(k} > O)

Seja definido o seguinte vetor, 8(x)» Dertencente ao espago R™, onde n representa o

mimero de pesos ou parametros de ajuste da rede MLP:

-} Gy, Se wyiky > 0 e gy > 0 5 90

Yiitey = 0 caso contrario (5-20)

Realizando-se o ajuste dos pesos utilizando o vetor Bix) (Awjipy = —a,,g;,(k)), é
possivel afirmar que:

Hwikenll < [lwm (5.21)

Substituindo-se a Equagdo (5.21) na Equagdo 5.19, considerando o vetor g, e
elevando-se ambos os termos ao quadrado, é possivel cancelar a raiz quadrada de

modo que:

Z Wik — 2.0 Z (wjf(k)“g;(k)) + az‘.Z(g;(k))Z < [fwel® (5.22)

Ji Ji Ji

A partir da defini¢do da funcdo norma dos pesos expressa na Equacao 3.16, é possivel
definir a seguinte relagao:

||W(k)H2 = Z w?’i{k} (5.23)
ji

o que permite simplificar a Equagao 5.22 obtendo a expressio:
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2.0 Z (wj,(k)g;m) + CE2“ Z(g;(k))z <0 (524)

ji ji
Colocando o termo o em evidéncia e escrevendo a inequagao nessa forma, tem-se:
€. (a, z:(g:;;(k))2 - 2. Zwﬁ(k).g;;{k)) <0 (5.25)
ji ji
lembrando que e > 0, é possivel definir um intervalo para a taxa de aprendizado de

tal forma a garantir o decrescimento da norma:

2.2 i Wik Gjiqr)
2_5i(Giqn)?

o< (5.26)

2. Eji Wii(k) Dick)
Zji(g;;(k))?

Entretanto, o intervalo expresso na inequacdo 5.27 ndo indica o valor de a que

(5.27)

O<a<

garante a minimizagdo da funcgdo do erro € sim da fungdo da norma. A heuristica
adotada para a escolha do ganho « final consiste na definicdo de aproximadamente
cinco valores para o ganho « distribuidos uniformemente no intervalo encontrado,

ou na forma:
o€ {a e 107 0”107 0”107 " 1078} (5.28)
23751 Wiitk) Ogieny

Zi*(gﬁ{-‘r})‘-‘
O valor do ganho « que minimiza a funcao do erro é entao utilizado para o ajuste

onde o* =

dos pesos, caso contririo o ajuste ndo é realizado. Dessa forma, é possivel reduzir

a norma dos pesos da rede e a funcao do erro simultaneamente.

° Wity < 0, Awjiry > 0 (gsir) < 0)
Nesse caso, o vetor g, é definido como:

| kY 5 sy < 0 sy < 0
- { gJ (k) e wJ (k) € »g.'n' (k) (529)

g.k i ..
Ji(k) 0, caso contrario

A anélise de convergéncia para este caso é idéntica & descrita anteriormente, sendo

o intervalo 5.27 também obtido.
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Suscintamente, o calculo do intervalo para o ganho o pode ser realizado agrupando-
se 0s casos onde ocorre o decrescimento da norma dos pesos e efetuando-se os calculos
descritos em {5.27) uma unica vez. A Equacdo 533 demonstra a forma geral para definir

0 vetor g{"k):

_ Giitkyr  S€ Wik Gyiqky > 0
Gjiry = { 1 ’ (5.30)

0, caso contririo

Para este caso, o ajuste dos pesos é realizado da seguinte forma:

Wilk+1) = Wii(k) — C-Frip

onde o ganho o pode ser definido pela Equagéo 5.28.

5.4.1.2 Casos onde ocorre o crescimento da norma dos pesos

Supondo que o ajuste dos pesos segundo o critério de decrescimento da norma tenha sido
realizado. O estudo dos casos que promovem o crescimento da norma tem como objetivo

implementar uim novo ajuste dos pesos comn as seguintes caracteristicas:
1. Ajustar a norma dos pesos para o valor desejado, ||wy|]
2. Reduzir a fungao do erro

Com base nesses objetivos, é possivel estabelecer um ganho da norma, Allwl|l, que
devera ser adicionado & norma atual da MLP para que a norma desejada seja entdo.

novamente alcangada.

l[wisl| + Allwogy] < [fwel] (5.31)

A razao de a Equagao 5.31 ser descrita na forma de uma inequacio se deve ao fato de
que o método é iterativo, ou seja, a norma desejada poderad ser alcangada, ou ndo, em
uma unica iteragdo mas, no decorrer das iteragOes, a norma da MLP ira convergir para a

norma desejada. () ganho da norma é entao definido por:

Allwe |l = Jlwell = [lwgll (5.32)

onde: |[wy|| < ||w:||, devido ao efeito da redugio da norma (Aljw,l| > 0).
Analisando a influéncia de cada elemento do vetor de pesos da rede e do vetor gradiente,

0s casos que promovem 0 crescimento da norma podem ser definidos da seguinte forma:
° wjir) > 0, Awjigry > 0 (gziy < 0)

o wiir) < 0, Ay < 0 (gjagn) > 0)
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O vetor n~-dimensional, g(*;c), pode entao ser definido como:

. gsitk)s  S€ Wyick)-Gige) < 0
s 5.33
Yjitk) { 0, caso contrario (539
Uma vez que:

[wrnll = llwwll + Allwll (5.34)

substituindo a Equacio 5.19 em 5.34 e considerando-se o vetor g;;c), tem-se:

[Z Wl =~ 2.0 ) (wji{k)-gﬁm) + “2"2(9?2(&))2} = [lwwll + Allwull  (5.35)

it Jt Ji

Considerando a Equacio 5.31 e sendo a relagiio expressa pela Equagdo 5.34 aplicada,
tem-se:

{2 Wiy ~ 2.9 Z (wi"“")“gfi(k)) +a Z(g;(k})g] < [|wel| (5.36)
Ji o

ji
Para permitir uma maior flexibilidade do algoritmo para o ajuste da norma em relagio

ao valor desejado, {|w||, serd considerada uma variancia, (»/2, de tal forma que a norma

desejada serd definida por uma varidvel ¢, calculada da seguinte forma:

¢ = |iwe|| + % (5.37)

Entdo, a Equacio 5.36 assume a forma:

A {Z wjz'i(k} ~2.a. 2 (wji(k)-g;(k)) +o? Z(g;;{k))?] <¢ (5.38)
Ji ji

ji
Elevando-se os termos ao quadrado e agrupando-os segundo a taxa de aprendizagem,
@, a seguinte inequagdo de segundo grau é obtida:

+

o [E(gﬁ)ﬂ + {—Qh ijiug;;

Ji

> wh - gﬂ <0 (5.39)
Jt

podendo ser reescrita na forma:

a.c’+ba+c<0 (5.40)
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onde

a=Y (g5
ji
b= 2. Z wﬁng;-*g
ji

=D ui—¢
ji
Analisando os coeficientes da equagio de 2° grau, pode-se concluir que:
l.a>0
2. b > 0. pois o subconjunto em questdo: {w;;.g;; < 0}, garante tal afirmacio.

3. ¢ <0. pois (* > >_j: Wy (ver Equagio 5.37). O objetivo nessa etapa do treinamento

é elevar a norma a um valor préoximo do desejado.

Uma vez que as solugdes complexas associadas & Equacgfo 5.39 nfio serdo tratadas, a

pardbola resultante apresenta uma convavidade positiva.

N/

0 al’ CI”

Figura 5.5: Formato da parébola para a > 0

Uma vez identificado o comportamento da parabola ilustrada na Figura 5.5, os valores
para o ganho o que satisfazem a Equagao 5.39 estdo situados no intervalo entre as duas
raizes: o e o (onde: o” > o). Sendo o valor do ganho positivo uma condicéo necessaria,
a > (0, & preciso que pelo menos uma das raizes seja real e positiva. Os intervalos para a

escolha do ganho « sdo entdo definidos da seguinte forma:
1. Se: o' <0ea”">0,a0€ {0<a<al,
2. Sendose: & >0e0” >0,a¢ {¢ <a<al,
3. Caso contrario: « € {0}, ajuste néo é realizado.

Uma vez que o intervalo de solugbes para o par&@metro « foi encontrado, o método de
escolha do ganho final que serd utilizado para a corregao dos pesos é semelhante aquele

descrito no processo de decrescimento da norma: cinco valores sdo escolhidos no intervalo
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e 0 valor que proporcionar a reducido da func¢do do erro é entdo utilizado. Caso nenhum
dos valores escolhidos seja capaz de reduzir o erro, ou se existirem raizes complexas, a

corregdo dos pesos ndo serd realizada.

5.4.1.3 Descrigao do Algoritmo

O método de decrescimento e crescimento da norma ¢ realizado em um loop que é fina-
lizado quando um nimero maximo de iteragdes é alcangado ou segundo um critério de
erro. A vantagem desse método consiste na convergéncia mais rapida do erro em relagéo
ao algoritmo SMC-MOBJ padrio e na independéncia da especificagdo do ganho «, ou
do termo de restricdo da norma, §. O Gnico pardmetro a ser ajustado € o intervalo de
variacdo para a norma, ¢. Entretanto, o algoritmo s6 & funcional quando a norma de-
sejada é inicialmente alcancada. Isso & possivel através da multiplicagdo dos pesos da
MLP por uma constante (Equagdes 5.10 e 5.11). Dessa forma, o algoritmo & ideal para o
levantamento do conjunto Pareto uma vez que permite localizar, para uma dada norma,
o menor valor do erro possivel. Por outro lado, o método ndo é capaz de convergir para

solugoes arbitrarias, que nao se encontram no conjunto Pareto-6timo.
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98  Determinacao das Solugoes Eficientes e Variagbes para o Algoritmo Proposto

Algoritmo 1 Controle do Ganho o através da Restricdo da Norma dos Pesos

Inicializa_os_pesos_da_rede_randomicamente(w;;));

p <= Largura da faixa de opera¢do da norma;

{ Ajusta a norma dos pesos para a norma desejada: ||wy|] }

[wreil .

€S Mwgall’
Wiilk) = C.Wyik)
Para passos = 1 : MAX PASSOS, faga

Apresentar_todo_o_conjunto_de _treinamento_e_calcular_os_gradientes();

{ (gjir)) - BATCH }

{ Casos onde ocorre o decrescimento da norma }

Wi < pesos onde: Jj,i € {(wyin)-gjiey > 0)}

9;;(&;) « gradientes onde: j, i € {{wjixy-gjix) > 0 };
e i Vi Sy |

max Zji(gji[k))z ¥
¢ <= Qrnaz;

contador <= {;
Enquanto (E(41) > Euy)|(contador < MAX_CONT)), faga
Wiitk+1) < Wyitk) — a.gf;(k);
a <= «/10; {Define um novo valor do ganho « dentro do intervalo especificado}
contador <= contador + 1;
calcula o valor de Egy1y;
fim Enquanto
{ Casos onde ocorre o crescimento da norma }
W3k = Pesos onde: J,i € {(wyik)-G5ip) < 0)};
Tiit) & gradientes onde: j, i € {(w;ip)-g5im) < 0)};

[, a”] = raizes {a2 [Zﬁ(gﬁ)z] +a [—2 P w;g;] + [Zji(w_;)z — g“’] = D};
Ctmae &= Maior _raiz_real positiva(a’ o”); '
& <= Qmaz,
contador <= {;
Enquanto (Eyn > Egy)|(contador < MAX_CONT)), faca
Wiitk+1) € Wyitk) ~ -Gy
a += a/10; { Define um novo valor do ganho « dentro do intervalo especificado }
contador <= contador + 1;
calcula o valor de Egyy;
fim Enquanto
Se (Eu) <ERRO_MINIMO), entdo
interromper_loop();
fim Se
fim Para
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5.5 Conclusoes do Capitulo

A capacidade do método de se deslocar no plano de solugtes possibilita definir trajetérias,
nesse plano, e estimar solugdes arbitrarias e solugoes eficientes. Através da especificagio
de um objetivo nulo para a fungdo do erro, o algoritmo é capaz de alcangar solugGes
especificas localizadas sob o conjunto Pareto-6timo ou préoximas do mesmo.

A implementacio de um método multi-objetivo utilizando o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (MOBJ-SMC-LM) foi possivel através da especificagdo de um termo de res-
tricio da norma & equacdio padrdo de ajuste dos pesos. O método permite obter solugdes
Pareto em um mimero menor de iteragoes.

Um método multi-objetivo que utiliza a decomposi¢io dos gradientes da fungdo do
erro também foi apresentado (MOBJ-BCKPRP). A funcao norma é utilizada para definir
os intervalos para os valores das taxas de aprendizado. A decomposi¢ao e controle das
taxas de aprendizado permitem minimizar o erro restringindo a solugdo a uma regiao onde
a norma € praticamente constante.

A Tabela 5.1 apresenta as principais caracteristicas do algoritmo SMC-MOBJ proposto
bem como as variagoes apresentadas neste capitulo.

Tabela 5.1: Caracteristicas do Algoritmo Proposto (SMC-MOBJ) e variages

Algoritmo Caracteristicas

SMC-MOBJ Utiliza o controle por modos deslizantes para direcionar o estado

O ajuste dos pesos € realizado utilizando-se os valores dos
gradientes do erro e da norma no ponto.

definido pelo erro e norma da rede MLP a um estado pré-determinado.

MOBJ-SMC-LM O ajuste dos pesos é realizado segundo a equacido de ajuste
do algoritmo de Levenberg-Marquardt, que utiliza uma aproximacao
quadratica da superficie do erro, permitindo um aumento na
velocidade de convergéncia do método. A restrigdo da norma dos
pesos ¢ realizada através da adicdo do termo de restricao

da norma (SMC-MOBJ) 4 equagdo de ajuste.

MOBJ-BCKPROP | O método propoe a decomposigdo do vetor gradiente em

duas componentes: a primeira permite reduzir a norma dos pesocs
a segunda, permite aumenta-la. O ajuste é entdo realizado
utilizando-se, alternadamente, essas componentes mas, através

de uma andlise matematica, o método permite obter as taxas de
aprendizado associadas a cada componente de forma que

a variacdo da norma dos pesos seja controlada.
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Capitulo 6

Aplicacao do Método Proposto:

Simulacoes e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os principais resultados obtidos a partir de simulagdes
utilizando o algoritmo proposto e suas variagées. Algumas simula¢des foram inicialmente
realizadas utilizando conjuntos de dados provenientes dos resultados alcancados por Tei-
xeira [Teixeira, 2001]. Esses dados permitiram testar o algoritmo quanto 4 sua capacidade
de gerar solugdes eficientes. O algoritmo também foi analisado em relagdo a sua capacidade
de deslocamento no plano de solugbes.

Dados provenientes de problemas reais também foram utilizados para demonstrar a
capacidade do algoritmo de encontrar solugbes com boa capacidade de generalizacio. Re-
sultados de simulagdes utilizando algoritmos conhecidos como: Backpropagation, Modos
Deslizantes (Parma), Levenberg-Marquardt, RPROP, Early Stopping, MOBJ e Weight
Decay sao apresentados no Apéndice B e permitem comparar os resultados obtidos.

Também séo apresentados resultados nos quais o treinamento de redes MLPs é reali-
zado mantendo um dos funcionais, erro ou norma, constante (solugdes fora do conjunto

Pareto) a fim de exemplificar esse tipo de comportamento.

6.1 Descricao dos Problemas

Os problemas propostos para a validagao do algoritmo SMC-MOBJ podem ser subdividos
em trés categorias:

o Classificacio
o Regressao
e Predicao
Classificagao A primeira base de dados utilizada no processo de classificacdo foi obtida

a partir de um problema de classificagao constituido por duas classes cujos padrdes
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102 Aplicacdo do Método Proposto: Simulagées e Resultados

foram amostrados aleatériamente utilizando duas distribuicdes normais bivariadas
com médias distintas e variadncias iguais. Para os demais problemas, foram utilizadas
bases de dados provenientes de casos reais que serdo descritas & medida que sejam
utilizadas.

Regressao Cinco diferentes bases de dados foram utilizadas para avaliar a capacidade da
rede de realizar aproximacoes de fungoes. As bases de dados utilizadas bem como os
pontos referentes ao conjunto Pareto para cada funcio foram inicialmente obtidas
por Teixeira [Teixeira, 2001]. As seguintes fun¢des foram utilizadas:

e Fungao seno ao qual foi adicionado um ruido gaussiano.
o [Funcdo seno amortecido (com ruido gaussiano)

e Funcgdo sinc(z) (com ruido gaussiano)

e Funcdo d(z) descrita pela seguinte equacao:

(z — 2)(2z + 1)
(14 2%

d(z) = + & (6.1)
definida no intervalo [—8, 12}, onde £ representa um ruido gaussiano com média
zero e variancia o? = 0.22,

QOutras bases de dados utilizadas referem-se a problemas reais como os dados de
regressao Building dispostas na base de dados PROBEN [Blake and Merz, 1998]

Predicao Somente uma base de dados foi utilizada nesse processo. A série econdmica do
Preco do Boi Gordo no Estado de 530 Paulo foi escolhida para avaliar o desempenho
da predigdo para diferentes pontos do conjunto Pareto. O uso de redes MLPs para
a predigdo dessa série é descrita na literatura [Costa et al., 2000}

Para cada conjunto de dados utilizado, foram definidos o conjunto de treinamento e
o conjunto de validacao da seguinte forma: 60% dos dados para treinamento e o restante
(40%) para validagdo.

6.2 Problemas de Classificacao

Para os problemas de classificagdo, foram utilizadas fungdes de ativagdo tangente hiper-
bélica em ambas as camadas das redes MLPs treinadas. Para a identificagio de duas
classes, apenas uma saida foi utilizada ao passo que, para a classificacio de mais de
duas classes, foram associadas n saidas, onde n representa o numero de classes a serem
identificadas. A saida de maior valor ¢ atribuida a classe correspondente.
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6.2.1 Separacao de duas Classes no Espaco Bi-dimensional

Os padrdes referentes a duas classes foram amostrados aleatoriamente segundo a dis-
tribuigao normal bivariada. As classes possuem médias distintas (e = [2, 2], pe2 = [4, 4])
e mesma variancia (02 = 0% = 1.5%). Para a primeira classe, a resposta desejada foi
definida como d = 1 e para a segunda, d = —1. Uma vez treinada a rede, que ird apresen-
tar uma resposta contida no intervalo: (-1,+1), utilizou-se uma fungao de limiar de forma
a saturar a saida:

Vo = +1, sex >0 (6.2)
(=) —1, sez <0 )

A Figura 6.1 mostra os resultados obtidos a partir da gera¢do do conjunto Pareto.
A Figura 6.1 (b) demonstra, no plano, as solugdes Pareto encontradas pelos algoritmos
MOBJ e SMC-MOBJ. As diferencas de erro entre as solucbes de mesma norma pode ser
analisada segundo o critério de parada do método SMC-MOBJ, que é definido por um
nimero maximo de iteragdes por solugao {ou ponto}. Como pode ser observado, a melhor
solucao para esse caso subdivide o espaco de padrdes através de uma reta. Por se tratar
de uma solugao linearmente separdvel, a rede com melhor capacidade de generalizagdo
obtida a partir do Pareto, apresenta um baixo valor da norma dos pesos. Conforme sera
visto posteriormente, redes ou nodos com valores reduzidos de norma tendem a apresentar

um comportamento linear. Esse fenémeno estd relacionada a fungéo de ativagdo.
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Figura 6.1: Classificagio de duas classes com distribuicio bivariada

6.2.2 Classificagao: Adult Database

A seguir, sao apresentados os resultados de classificagio de um conjunto de dados denomi-
nado Adult Database [Blake and Merz, 1998|, os dados sio provenientes de um estudo
sécio-econdmico, classificando individuos segundo a sua renda anual Por se tratar de um

banco de dados muito utilizado para benchmark, resultados obtidos com o método Support
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Vector Machine (SVMs) [Mangasarian and Musicant, 1999] foram utilizados para analisar
a capacidade de generalizagio do algoritmo proposto (SMC-MOBJ).

Tabela 6 1: Numero de pares entrada-saida (padrées) dos conjuntos de treinamento e validagio

indice do | Nimero de padroes para o | Nimero de padroes para o
conjunto | conjunto de treinamento conjunto de validacio

1 1605 30958

2 2265 30298

3 3185 29378

4 4781 27782

5 6414 26149

6 11222 21341

7 16102 16461

8 22698 9865

Os dados para treinamento encontram-se subdividos segundo a quantidade de pares
ou padrdes entrada-saida. Ao todo foram utilizados 8 (oito) conjuntos, cada conjunto
possuindo os respectivos dados de treinamento e validagdo com tamanhos variados. A
distribuicdo desses conjuntos é descrita na Tabela 6.1

Para cada conjunto de treinamento, um conjunto de solugbes pertencentes & curva
Pareto-6timo foi obtido a partir do uso do algoritmo SMC-MOBJ proposto e, utilizando
os dados de validagdo, um ponto do Pareto com a maior taxa de generalizagdo ou a
solugdo com o menor erro de validagio foi escolhida. Foram entdo obtidas oito solugdes
finais (uma para cada conjunto de treinamento). Em seguida, os resultados foram agru-
pados em uma tabela na qual foram inseridos os resultados obtidos para o algoritmo SOR
(Successive Overrelaxation - variacio do método SVM) e SVM! (Support Vector Machine
light) |Mangasarian and Musicant, 1999}

Tabela 6 2: Resuitados do problema de classificagdo com os dados provenientes do Adult Database

indice | Resultados de classificagdo (% acertos)
do SOR. | SVAL SMC-MOBJ
conjunto | % % % Erro | Norma
1 84.06 | 84.25 | 84.38 | 0.4222 | 1.854
84.24 | 84.43 ; 84.66 | 0.4416 | 2.241
84.13 | 84.40 | 84.58 | 0.4287 | 1.9715
84.28 | 84.47 | 847 1 0.4127 | 2.4144
84.3 | 84.43 | 84.71 { 0.4118 | 2.4617
84.37 | 84.68 | 84.95 1 0.4184 | 2.6715
84.62 | 84.83 | 85.11  0.4209 | 2.2201
85,06 | 85.17 | 854 | 0.4218 | 2.1744

Q0| ~1 O Uy s Q2| 1D
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Segundo a tabela 6.2, o algoritmo proposto apresentou uma capacidade de gene-
ralizagdo compativel e ligeiramente superior em relagido aos métodos SVM e SOR, o que
significa que o método proposto foi capaz de obter, neste caso, uma solugao final com boa
generalizacdo, uma vez que os métodos SVM e SOR. sio capazes de obter solugdes para
problemas de classificacdo coimn elevadas taxas de acertos.

Alguns algoritmos de minimizagao da fungio do erro {derivados do backpropagation),
como o Resilient Propagation (Rprop) [Riedmiller and Braun, 1993|, Scaled Conjugate
Gradient {SCG) [Moller, 1993] e o proprio algoritmo backpropagation (Backprop), foram
utilizados para a andlise da capacidade de generalizagio do método proposto, bem como
das caracteristicas das funcoes de erro e norma alcancadas para cada caso. Para cada
algoritmo, um conjunto composto por 10 redes de mesma topologia foi treinado. Os
resultados obtidos encontram-se subdivididos em t1és tabelas: a primeira tabela apresenta
os valores médios e os desvios para a capacidade de generalizacdo das redes (Tabela 6.3),
ou seja, a porcentagem de acertos para o conjunto de validacgdo, a segunda tabela fornece
os valores para a funcao de erro (Tabela 6.4) e a terceira, a norma dos pesos com os
respectivos valores médios e desvios (Tabela 6.5)

Tabela 6.3: Tabela de porcentagem de acertos: médias e desvios

indice Validagio do Treinamento (% acertos)

do Backprop SCG Rprop

conjunto | média | desvio | média | desvio | média | desvio
1 82.62 | 0.3845 | 80.79 | 1.5533 | 80.72 | 1.4068
2 82.69 | 1.4635 | 80.94 | 1.5894 | 81.15 | 1.1149
3 8297 | 1.033 | 80.17 | 3.5777 | 81.24 | 1.3092
4 81.50 | 2.1015 | 7848 | 5.0881 | 81.75 | 2.1880
5 83.71 | 0.2624 | 79.89 | 2.9771 | 83.01 | 0.6717
6 82.47 | 3.3113 | 83.52 { 1.0611 | 82.27 | 1.9242
7 84 40 | 0.3286 | 83.52 | 1.4837 | 83.52 | 1.8806
8 84.62 | 0.2491 | 84.00 | 1.9710 | 84.10 | 2.0286
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Tabela 6.4: Erro obtido para o conjunto de treinamento (E = Y. e*): médias e desvios

indice Erro da MLP para o conjunto de treinamento
do Backprop SCG Rprop
conjunto | média | desvio | média | desvio | média | desvio
1 0.4863 { 0.0319 | 0.4997 | 0.1192 | 0.4846 | 0.0818
0.5371 ; 0.0333 | 0.5245 | 0.1138 | 0.4859 | 0.1435
0.4902 | 0.0230 | 0.5508 | 0.1967 | 0.4428 | 0.1191
0.4887 | 0.0188 { 0.6103 | 0.1801 | 0.5085 | 0.1221
0.4598 | 0.0136 | 0.5379 | 0.1263 | 0.4379 | 0.0415
0.5077 | 0.1311 | 0.4377 | 0.0298 | 0.4861 | 0.0928
0.4406 | 0.0114 | 0.4504 | 0.0514 | 0.4356 { 0.0368
0.4605 | 0.0221 | 0.4530 | 0.0636 | 0.4366 | 0.0389

Col =1 O] O] i o DD

Tabela 6.5: Norma da MLP obtida (||w||): médias e desvios

indice Norma da MLP obtida

do Backprop SCG Rprop

conjunto | média | desvio | média | desvio | média | desvio
1 107.86 | 10.71 | 41.95 | 32.20 | 30827.0 | 1248.0
2 126.0 | 12.61 | 70.07 | 37.21 | 30941.0 | 1200.0
3 118.24 | 11.17 | 78.41 | 64.14 | 22839.0 | 4754.0
4 129.91 | 36.05 | 36.04 | 20.68 | 10737.0 | 1924.0
o 75.97 3.32 23.87 | 18.40 | 13599.0 | 2778.0
6 52.94 | 29.42 | 1390 | 4.22 |12159.0 | 2257.0
T 19.77 2.0 11.04 | 250 | 7081.1 | 1731.8
8 40.0 42.73 | 11.49 6.51 7566.0 | 2625.0

Em relacio ao algoritmo proposto (SMC-MOBJ), a capacidade de generalizagao dos
algoritmos testados é inferior mesmo em relagao aos métodos SVM e SOR (Tabela 6.2).
Qutro aspecto importante € o valor da norma alcangado. Apesar de minimizar somente
o erro, o Rprop apresentou valores de norma muito elevados, seguidos pelo algoritmo
backpropagation e SCG (Scaled Conjugate Gradient) [Moller, 1993]. A solugfo obtida
pelo algoritmo SMC-MOBJ apresentou um valor final da norma dos pesos inferior em

relacdo aos demais resultados mas, uma capacidade de generalizagio superior.

6.3 Regressao

O algoritmo SMC-MOBJ foi utilizado para gerar o conjunto Pareto-6timo e trajetorias

no plano de solugées para os seguintes casos: funcio seno, sinc, seno amortecido e funcdo
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d{z). Os resultados foram agrupados de forma a comparar o conjunto Pareto gerado
pelo algoritmo SMC-MOBJ com os resultados obtidos pelo algoritmo MOBJ. As solu¢des
de regressao obtidas também sdo demonstradas. Todas as redes utilizadas foram super-
dimensionadas para demonstrar a capacidade do método de obter solugdes com boa ca-
pacidade de generalizacao. As redes apresentam a seguinte topologia: 1-50-1 com saida
linear e funcoes tangente hiperbdlica na camada escondida.

A Figura 6.2 mostra os resultados obtidos a partir da fungio d(z). O conjunto Pareto
obtido, bem como as solucdes de regressdo sdo muito semelhantes as obtidas pelo algo-
ritmo MOBJ, o que exemplifica a capacidade do algoritmo proposto de gerar as solugdes
pertencentes ao conjunto Pareto-otimo.
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Figura 6 2: Resultados obtidos para a regressio da funcio d(x)

A funcdo d(z) foi utilizada porque apresenta regides de resposta suave em seus ex-
tremos seguida de uma regido central ingreme. As respostas obtidas em relagdo a essas
regides podem ser subdivididas em dois grupos: solugdes de baixa norma. incapazes de
modelar a funcéo e solugdes de normas mais elevadas capazes de modelar ambas as regides.
Tal comportamento justifica o fato de que controlando a norma dos pesos, a complexidade
da rede pode ser ajustada. Nesse caso. para valores reduzidos de norma, a rede apresenta
um comportamento de underfitting.

A seguir, a fungdo seno é utilizada. O comportamento demonstado na Figura 6.3 é
semelhante ao descrito para a funcdo d(z) no qual uma rede super-dimensionada é capaz
de obter uma resposta com alta capacidade de generalizagdo através do controle da norma
dos pesos.
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Figura 6.3: Resultados obtidos para a regressio da funcio seno

As fungoes sinc e seno amortecido sdo mais complexas em relacao as fungdes d(x) e
seno. Os resultados obtidos para a regressdo dessas fungdes utilizando redes MLPs sdo

apresentados nas Figuras 6.4 e 6.5
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Figura 6 4: Resultados obtidos para a regressdo da fungdo seno amortecido
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6.4 Controle de trajetérias no Espaco Solugao 109

Os 1esultados demonstram que, para valores elevados de norma, o algoritmo SMC-
MOBJ foi capaz de convergir para o ponto desejado mas nao foi capaz de alcanga-lo.
Isso se deve ao fato de que o algoritmo utiliza o método do gradiente descendente, que
apresenta uma convergéncia mais lenta se comparado com algoritmos mais complexos.
Em virtude dessa caracteristica, o nimero de itera¢des utilizadas nio foi suficiente para
a completa convergéncia do algoritmoe ao ponto desejado.

E possivel perceber um aumento da norma dos pesos no conjunto Pareto obtido para
esses casos, em especial para a fungao sinc. Conforme serd descrito na secdo 7.3, nodos
que apresentam funcdo de ativagio tangente hiperbodlica na camada escondida dependem
do valor da norma dos pesos para que esse nodo opere na regido nao-linear da funcio de
ativacdo. Consequentemente, para uma rede super-dimensionada, quanto maior o valor da
norma, maior serd a quantidade de nodos operando nessa regido. Tal caracteristica, uma
vez treinada a rede utilizando um algoritmo multi-objetivo e selecionada a solugdo com
a melhor generalizacio, fornece uma medida da complezidade do modelo neural obtido e,
consequentemente, da funcio geradora.

6.4 Controle de trajetérias no Espaco Solucao

Uma vez definido um ponto objetivo no plano de solugdes, o algoritmo proposto (SMC-
MOBJ) é capaz de convergir em diregio a esse ponto. Tal comportamento agrega ao
algoritmo a capacidade de desenhar trajetérias no plano de solugbes a partir de um
conjunto de pontos pré-estabelecidos. Com isso, é possivel analisar o comportamento de
solugdes especificas, como solugdes com normas muito préximas ou que apresentam um
MeSmo erro.

O objetivo dessa segio é exemplificar a capacidade do algoritmo de deslocar-se no
plano de solucdes. Para isso, diversos conjuntos de pontos definindo trajetérias no plano
de solugdes foram utilizados.

6.4.1 Controle de Trajetorias na Regiao Factivel

Os resultados que se seguem foram obtidos a partir do uso de trajetdrias pré-estabelecidas
na regido factivel. O objetivo dessas simula¢des consiste em verificar a capacidade do
algoritm SMC-MOBJ de se deslocar nessa regido.

Foram utilizados os dados de treinamento referentes ao problema de classificagdo bi-
dimensional e a fungdo sinc. Os resultados podem ser verificados na Figura 6.6
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Figura 6 6: Exemplos de trajetérias na regido factivel

E possivel verificar, através das curvas Pareto obtidas para os casos de regressdo (seno,

sinc) e classificagao, que as caracteristicas da curva Pareto-6timo: inclinagdo, posicao da

solucdo tima. estdo relacionadas ao conjunto de treinamento em questdo. Mas, uma vez

conhecida a caracteristica da curva Pareto como sendo o limite entre as solugoes factiveis
e as soluches nao-existentes e aplicando-se a Teoria de Modos Deslizantes para determinar
os ganhos « e 3 referentes a equagdo de ajuste dos pesos, o método SMC-MOBJ é capaz
de convergir para qualquer solucéo factivel mapeada no plano de solugdes.

A seguir, foram elaboradas algumas trajet6rias no plano de solugdes que ultrapassam

a curva Pareto convergindo para a solucdo utdpice, ndo-existente (erro e norma nulos).
Os resultados podem ser analisados através da Figura 6.7 onde, apesar de o algoritmo

alcancar pontos com valores de erro mais proximos do eixo das ordenadas do que as

solucdoes MOBJ, a existéncia de uma barreira entre a regido factivel e o conjunto de

solugbes nao-existentes é verificada.
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6.4 Controle de trajetorias no Espaco Solugdo 111

Na Figura 6.7 (a), o algoritmo proposto convergiu para um ponto 6timo. A convergén-
cia a esse ponto estd diretamente relacionada aos ganhos o e 3, especialmente quando se
refere & convergéncia da norma. Valores elevados de 8 em relagio ao ganho o promovem
um aumento da velocidade de convergéncia da norma em relagio a convergéncia do erro.
Tal efeito resulta em um ftreinamento onde a norma desejada é facilmente alcancada em
poucas iteragoes o que, no caso da Figura 6.7 (b}, provocou uma convergéncia das solucdes
para pontos do conjunto Pareto muito préximos do valor da norma desejada. Por outro
lado, em casos onde o ganho « ¢ inferior ao ganho J, a convergéncia do algoritmo SMC-
MOBJ para pontos localizados em uma regiao inferior do conjunto Pareto é prejudicada,
(ver Figura 6.7 (a)) provocando uma stbita redugdo na velocidade de convergéncia da
norma. Em ambos os casos, o uso da Teoria de Modos Deslizantes garante a convergén-
cia do erro e da norma mas, a velocidade de convergéncia em relagio as superficies de
deslizamento depende da razdo entre esses ganhos.

6.4.2 Andlise da Variagao do Erro e da Norma a Partir de um

Ponto Definido no Conjunto Pareto

O objetivo dos experimentos propostos nesta segio consiste em testar a resposta da rede
a partir do ponto de maior generalizagdo escolhido no conjunto Pareto, permitindo a
anélise de solucdes de mesma norma ou mesmo erro em relacao ao ponto 6timo. Para

isso, foram utilizados os resultados provenientes da aproximagio de uma fungio por uma
MLP (dimensao - 1:50:1)

T Y 7
& Dadoada kemamania
e _Aproximagio da ML PISMG-MOBJ}

fix}

Figura 6.8: Resposta da MLP apos treinamento utilizando o algoritmo SMC-MOBJ

A partir do erro (E)) e da norma(|jwy||) obtida para a solucio demonstrada na
Figura 6.8, foram realizadas duas simulagoes:
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112 Aplicagdo do Método Proposto: Simulagoes e Resultados

1. A norma fol mantida constante e o valor do erro foi progressivamente elevado para
demonstrar a influéncia do erro na resposta da MLP.

2. O valor do erro foi definido constante e a norma foi progressivamente elevada para
demonstrar a influéncia da norma na resposta da MLP.
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Figura 6.9: Solugdes da MLP para {|wy,|| constante
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Figura 6.10: Solugdes da MLP para Ej;y constante

Os resultados expressos nas Figuras 6.9 e 6.10 demonstram que:

1. Para um mesmo valor de norma, o aumento do erro provoca a perda da capacidade
de assimilacio da rede (MLP) ao conjunto de treinamento e, como consequéncia, a
perda da capacidade de aproximagao da funcao desejada. Este comportamento pode
ser visto na Figura 6.9 (a) na qual a resposta da rede apresentou um deslocamento

progressivo, em relagéo a solucdo inicial, com o aumento do erro.
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6.4 Controle de trajetorias no Espaco Solucao 113

2. Para um mesmo valor do erro. o aumento progressivo da norma provoca um ajuste
da MLP ao conjunto de treinamento. Analisando o resultado da Figura 6.10 (a),
percebe-se que 4 medida em que os valores da norma dos pesos aumentam, a rede
ajusta a sua resposta em relacdo aos dados, minimizando o erro em relagio aos
dados de determinadas regites e compensando através de um aumento do erro em
relagdo as demais, de forma que a soma final dos erros quadraticos ndo é alterada.

Dessa forma, € evidente que. a partir da solugdo de maior generalizagdo (menor erro
de validagdo), o aumento da norma e posterior ajuste do erro na direcio de sua

minimiza¢do faz com que a rede apresente um comportamento de overfitting.

6.4.3 Variagoes do algoritmo muli-objetivo: o algoritmo MOBJ-
SMC-LM

Os resultados de regressao utilizando o algoritmo multi-objetivo de Levenberg-Marquardt
sao apresentados a seguir. Os dados provenientes da fungdo sinc foram inicialmente
utilizados para definir o conjunto Pareto. Na Figura 6.11 é possivel verificar as respostas
obtidas bem como o conjunto Pareto estimado. Os resultados de regressio alcancados

pelo método MOBJ-SMC-LM sio semelhantes aqueles obtidos com o uso do algoritmo
MOBJ.
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(a) Resultados alcangados (b) Conjunto Pareto obtido

Figura 6.11: Solugdes obtidas com o algoritmo MOBJ-SMC-LM

Através da Figura 6.11 & possivel concluir que o algoritmo é capaz de alcancar as
solugdes Pareto com uma melhor resolugdo do erro, ou seja, alcancando valores reduzidos
da fungdo do erro, especialmente para os pontos que apresentam valores de norma mais
elevados. Tal comportamento pode ser explicado pela capacidade do método de aproxi-
macdo da superficie do erro por uma superficie quadratica, o que permite que o ponto de
erro minimo para um determinado valor de norma seja alcancado em um nimero menor
de iteragoes.
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114 Aplicacdo do Método Proposto: Simulagées e Resultados

A velocidade de convergéncia do método MOBJ-SMC-LM pode ser medida em relagio
aos demais algoritmos multi-objetivo (MOBJ/SMC-MOBJ) especificando-se um ponto
comuin a ser alcancado a partir de um determinado vetor de pesos. Entretanto, o método
MOBJ utilizado neste trabalho para estimar as solucbes Pareto (e-restrito), ndo apresenta
a caracteristica de convergéncia para solugdes arbitrarias do plano de solugbes partindo
de qualquer solugio definida no plano. Dessa forma, para medir a velocidade do método
MOBJ-SMC-LM sera utilizado apenas o método SMC-MOBJ, cujas caracteristicas de
convergéncia sdo semelhantes.

Para analisar a velocidade de convergéncia do método em relagio ao algoritmo SMC-
MOBJ, foi especificado um mesmo valor de norma para as superficies de deslizamento. A
seguir ambos os algoritmos foram utilizados, partindo de um mesmo ponto inicial gerado
a partir de pesos aleatérios e convergindo para o erro minimo condicionado ao valor
especificado da norma. A convergéncia, em numero de iteragbes, do erro e da norma
podem ser visualizadas na Figura 6.12.
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Figura 6 12: Anilise da velocidade de convergéncia do algoritmo MOBJ-SMC-LM

Os resultados demonstram a capacidade do algoritmo MOBJ-SMC-LM de convergir
para o minimo valor do erro, dado um determinado valor da norma, em um numero menor
de iteragdes em relagdo ao algoritmo SMC-MOBJ. A principal vantagem do método em
relacdo ao algoritmo de Levenberg-Marquardt consiste na sua capacidade de obter uma
solucgio final com alta capacidade de generalizacdo. O método de Levenberg-Marquardt
é capaz de alcangar solugoes de erro minimo e norma elevada podendo apresentar uma
rede com overfitting. A Figura 6.13 demonstra esse comportamento no qual a solugdo do
método de Levenberg-Marquardt apresenta uma valor de norma elevado e erro minimo,
sendo que a solugdo ideal, escolhida a partir da geracdo do conjunto Pareto, apresenta
um valor reduzido da norma dos pesos, com um erro superior.
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Figura 6.13: O conjunto Pareto e a solu¢io de Levenberg-Marquardt

6.4.4 O Controle da norma através da taxa de aprendizado

Apesar de o algoritmo backpropagation ndo apresentar um comportamento multi-objetivo

capaz de restringir o seu treinamento a um determinado valor da norma. modificacdes

na manipula¢do dos gradientes e nos ganhos da taxa de aprendizado, a. possibilitam

tal operaciio conforme descrito na Secao 5.4. Como resultado, esse método é capaz de

restringir o valor da norma dos pesos a uma determinada regido 4 medida em que o ponto

de operagdo é deslocado em diregao ao conjunto Pareto-6timo, gerando, assim. as solucdes

otimas das quais é possivel extrair a rede com a melhor capacidade de generalizacdo.
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Figura 6.14: Solugoes obtidas com o algoritmo MOBJ-BP (1)

PPGEE

Costa. M A (2002}

UFMG



116 Aplicacdo do Método Proposto: Simulacoes e Resultados

” Sy T EEEe
== Raoguiiais Dosniain 12 [N . & Pamio WOSJ-BCKPAP
Sclundos Obides
| ..
L
opF
L
.
£33 o
- s
-
.o
Ll a
. o
o
R . o
-0
! 50 ; :1 ; ; ; !; 7 ; ; 10 o Dl| 0'2 é'a 0'4 0'5 o8
(a) Resultados alcancados (b} Conjunto Pareto obtido

Figura 6.15: Solucbes obtidas com o algoritmo MOBJ-BP (2)

As Figuras 6.14 e 6.15 apresentam os resultados obtidos a partir da geracao do con-
junto Pareto utilizando o algoritmo backpropagation com controle de norma {(MOBJ-BP).
Os resultados demonstram que o algoritmo também é capaz de gerar as solugdes multi-
objetivo. Entretanto, a velocidade de convergéncia é comprometida uma vez que o método
utiliza o gradiente descendente para a realizacio dos ajustes dos pesos. A principal van-
tagem do método consiste na escolha da taxa de aprendizado por parte do algoritmo, uma
vez que o meétodo é capaz de determinar os intervalos para a taxa de aprendizagem o,
escolhendo o ganho capaz de reduzir a fungdo do erro da rede.

6.5 Predicao de Séries Temporais

Nesta secdo sera demonstrado o uso do algoritmo multi-objetivo para a escolha de MLPs
capazes de 1ealizar a predi¢do de séries temporais. Para isso, a série de Precos do Boi
Gordo no Estado de Sdo Paulo [Costa et al., 2000] sera utilizada. Na Figura 6.16 é possivel

verificar o comportamento da série. Uma analise detalhada dessa série pode ser obtida
junto a literatura [Costa et al., 2000].

A série apresenta 538 amostras que foram subdividas em 450 amostras para o treina-
mento e 88 amostras para a validacdo. Foi utilizada uma rede MLP de duas camadas
apresentando 20 entradas, constituidas por valores atrasados da série, 20 nodos na ca-
mada escondida e uma saida representando a predi¢do do proximo valor. As funcdes de
ativacio da camada de entrada e de saida foram definidas pela tangente hiperbélica e
linear, respectivamente.
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Figura 6.16: Série temporal utilizada

O método multi-objetivo foi utilizado para obter o conjunto Pareto-6timo para a série
de dados. Uma vez obtidas as solugbes 6timas, foram escolhidas as solugbes que apresen-
tam o melhor desempenho para a predigdo um passo & frente, trés-passos, seis-passos e
predicdo livre. Os resultados encontram-se a seguir:

Pasace s (onta: 3
ae T Y T T T

— Reocosta Duaojady H ~— faspoaa [Jassjans
= =~ Pasmmas ga MEF = = Flasnats da MLP

(a) Predicdo 1-passo & frente {(b) Predigdo 3-passos a frente

Figura 6.17: Solugbes multi-objetivo para a predigio da Série do Boi Gordo (1}

Na Figura 6.17 encontra-se os resultados da predigao para l-passo (a) e 3-passos (b)
a frente representando uma predi¢do mensal e trimestral do indice de pregos.
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Figura 6 18: Solugdes multi-objetivo para predigao da Série do Boi Gordo (2)

A Figura 6.18 demonstra a predigao semestral (a) e anual (b) do indice. Apesar da
perda da capacidade de predi¢do mensal da rede, a resposta é coerente com a tendéncia

dos seus valores, especialmente em relacao 4 predicdo a partir da amostra 505.
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Figura 6.19: Solugoes multi-objetivo para predigio da Série do Boi Gordo (3)

Na Figura 619 (a) é possivel verificar a predi¢io livie e as solucdes obtidas para

cada caso mapeadas no conjunto Pareto (b). De acordo com os resultados obtidos, o

aumento do horizonte de predigoes da rede provocou um aumento das normas das solugdes
encontradas.

Em um treinamento convencional, a rede é treinada utilizando um algoritmo mono-
objetivo na tentativa de obter a solugio com o menor erro em relagdo ao conjunto de
treinamento. Normalmente, diversas redes sdo treinadas sendo escolhida aquela que apre-
senta a melhor resposta em rela¢ao a um determinado horizonte de predigao. O treina-
mento segundo o método multi-objetivo permite definir um conjunto de solucoes eficientes
PPSEER
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6.6 Conclusoes do Capitulo 119

sendo entdo selecionadas as redes que apresentam o melhor desempenho para os diferentes
horizontes de predigao desejados. O problema de predicdo de séries temporais pode ser
analisado como um problema de regressdo de fungdo, para um determinado vetor de
entrada deseja-se prever uma determinada saida. Para obter diferentes horizontes de
predicdo ¢é realizada a realimentagao da saida da rede. Dessa forma, o conjunto de treina-
mento é o mesmo independentemente do horizonte de predigdo desejado indicando que as
solugdes ou redes podem ser obtidas a partir de um mesmo conjunto Pareto, sendo es-
colhidas utilizando-se o erro de validagdo em rela¢io ao respectivo horizonte de predicao.
Utilizando os métodos multi-objetivo, a procura por modelos neurais de predicdo é real-
izada através da geracao das solugGes do conjunto Pareto-6timo.

6.6 Conclusces do Capitulo

Os resultados obtidos neste capitulo demonstram que & possivel estabeler trajetérias no
espago solugao através do algoritmo SMC-MOBJ, possibilitando a obtenc¢ao de qualquer
solucao factivel mapeada no plano de solugdes.

A analise do treinamento de RNAs no plano de solugdes: Erro x Norma, demonstra
que as solucdes com alta capacidade de generalizacdo, resultantes do treinamento de
uma RNA, podem ser obtidas através do equilibrio entre o erro e a norma do vetor de
pesos. Exceto em casos onde a rede é sub-dimensionada, os algoritmos multi-objetivos:
MOBJ, SMC-MOBJ, MOBJ-SMC-LM e MOBJ-BP (controle da taxa de aprendizado),
sao capazes de obter a solugdo na qual o modelo neural apresenta uma resposta préxima
da fungao geradora expressa no conjunto de treinamento.

O método MOBJ-SMC-LM, desenvolvido a partir do algoritmo de Levenberg-
Marquardt, ao qual foi adicionado um termo de restricdo da norma, permite obter as
solucées do conjunto Pareto em um ndmero menor de iteragdes com uma boa resolugio
da fungao do erro. O método é capaz de alcancar valores minimos para o erro a partir
de qualquer ponto do plano de solugdes desde que seja especificado o valor da norma
desejada.

O algoritmo multi-objetivo com controle da taxa de aprendizado (MOBJ-BP), desen-
volvido a partir do método backpropagation, permite alcancar as solugdes 6timas através
da decomposicdo e manipulacdo dos gradientes e taxas de aprendizado. O método é ca-
paz de restringir o valor da norma dos pesos a uma determinada regido minimizando,
simultaneamente, o erro da rede.
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Capitulo 7

Métodos de Pruning Aplicados a
Solucoes Multi-Objetivo

7.1 Introducao

Vérios métodos para a simplificacao de topologias MLP sdo abordados na literatura
[Reed, 1993]. O objetivo desses métodos consiste no aprimoramento da capacidade de
generalizagdo das solucdes obtidas através da simplificagdo da topologia. O algoritmo
MOBJ, SMC-MOBJ e suas variagtes permitem obter uma solugdo de equilibrio entre o
erro de validacdo e o erro de treinamento, promovendo o equilibrio entre a polarizacio e
a variancia da solucdo. Outra importante caracteristica desses métodos é a possibilidade
de obter uma topologia que apresente o menor valor da norma dos pesos para um deter-
minado erro de treinamento. Desde que a topologia original da rede seja adequada aos
dados e os dados estatisticamente representativos, o método garante uma boa solucio,
com boa capacidade de generalizacao.

Semelhante aos métodos de regularizagdo, o método MOBJ/SMC-MOBJ nido altera
a topologia original da rede MLP. Mas, uma vez obtida uma solu¢do multi-objetivo, é
desejavel que também seja alcancada uma simplificagdo da topologia original sem perda
de desempenho.

Neste capitulo serdo abordados alguns métodos de pruning de MLPs com énfase nos
métodos multi-objetivo {Costa et al., 2002a]. Para isso, uma andlise do comportamento
da norma dos pesos e sua influéncia no desempenho de cada elemento da rede, seja nodo,
peso ou funcio de ativagio serd realizada.

Sendo concluido o treinamento multi-objetivo de uma MLP, conhecido o conjunto
Pareto correspondente e definida a solugdo que apresente a maior capacidade de gene-
ralizagdo, o uso de métodos de pruning tem o proposito de simplificar a dimensio da
MLP. Por outro lado, algumas caracteristicas da curva Pareto podem ser utilizadas na

tentativa de encontrar a topologia reduzida durante o treinamento. Algumas técnicas
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122 Métodos de Pruning Aplicados a Solugbes Multi-Objetivo

que serdo apresentadas nesse capitulo sdo descritas na literatura. Neste capitulo, alguns
métodos de simplificagdo de topologias serdo novamente descritos, mas sob a perspectiva
do conjunto Pareto.

A generalizacao de uma RNA pode ser definida como a capacidade de resposta coerente
da rede & um padrao ou conjunto de padroes que nao foram apresentados & rede durante
o treinamento. Tal fato justifica a necessidade de definir um conjunto de validacao: para
testar a capacidade de generalizacdo da rede.

Segundo a literatura [Haykin, 1999], a generalizacdo é influenciada por trés fatores:

1. dimens&o do conjunto de treinamento e sua representatividade;
2. arquitetura da RNA;

3. complexidade fisica do problema a ser tratato.

Segundo os resultados apresentados no Capitulo 6, a capacidade de generalizacio de
uma rede MLP estd relacionada ao erro quadrético e & norma da matriz dos pesos. Na
pratica, uma vez que a topologia de uma RNA seja superior a uma topologia minima
(definida empiricamente), a capacidade de generalizacao da rede pode ser definida através
de um erro (Ey)) e uma norma (||wl|), que correspondem a uma solugéo eficiente ou
pertencente ao conjunto Pareto-6timo. Uma vez garantida a capacidade de generalizagio
para uma determinada topologia de RNA (nesse caso uma MLP) pelo algoritmo multi-
objetivo, a agdo de pruning ou poda pode ser definido como o processo de otimizagio
da dimensdo da MLP com o propésito de manter o grau de generalizacdo alcancado no
treinamento.

7.2 Identificacao Multi-Objetivo de Topologias

Uma variacao do método conhecido como método da forga bruta |Engelbrecht, 2001] para
a escolha de topologias, no qual inimeras topologias sdo treinadas segundo o algoritmo
backpropagation ou suas variagoes e, em seguida, a solu¢do que apresenta a menor di-
mensdo de rede e a melhor performance é escolhida, pode ser utilizada na escolha da
dimensdo da rede através do uso do algoritmo MOBJ/SMC-MOBJ. A principal vantagem
consiste na capacidade do método de obter uma solugido de boa generalizagio para uma
dada topologia em um tunico treinamento. Uma anilise do comportamento do conjunto
Pareto-0timo permite concluir que o seu formato bem como o seu comportamento é bem
caracteristico a partir de uma dada topologia minima, ou seja, para topologias com dimen-
sdes superiores, o conjunto Pareto-6timo praticamente nao é afetado. Uma vez conhecida
essa caracteristica, é possivel definir um conjunto relativamente pequeno de topologias

(aproximadamente 3 ou 5 topologias) e treina-las utilizando um método multi-objetivo,
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selecionando a menor topologia capaz de manter a melhor caracteristica Erro x Norma
do conjunto Pareto-6timo em relagao as topologias mais complexas.

aumento dos
nodos

Norma

Erro

Figura 7 1: Comportamento do conjunto Pareto-6timo com o aumento dos nodos da camada
escondida

A Figura 7.1 demonstra o comportamento do conjunto Pareto em fungao do aumento
dos nodos na camada escondida de uma MLP de duas camadas. Redes sub-dimensionadas
apresentam uma curva Pareto deslocada a direita em relagio ao eixo da ordenadas. Com
o aumento progressivo da quantidade de nodos na camada escondida, a curva Pareto
converge para um determinado limite. Redes superdimensionadas apresentam curvas
Pareto semelhantes.

Como exemplo, cinco topologias foram escolhidas para teste nos dados referentes a
aproximacio da fun¢ido sinc. As MLPs apresentam a seguinte quantidade de nodos na
camada escondida: 50, 25, 15, 10 e 5. Cada topologia foi treinada utilizando o algoritmo
MOBJ padrao. Os resultados referentes ao erro de treinamento, erro de validagao e norma

da matriz dos pesos encontram-se na tabela 7.1

Tabela 7 1: Desempenho das solugoes MOBJ em fungio da variagio dos nodos da camada escon-
dida

Nodos Escondidos 50 25 15 10 5

Erro de Treinamento | 0.0610 | 0.0716 | 0.0715 | 0.0743 | 0.1646
Erro de Validacao 0.0226 | 0.0159 | 0.0154 | 0.0131 § 0.0871
Norma dos Pesos 38.23 | 31.25 | 32.17 | 3745 | 28.01

As curvas Pareto obtidas para cada caso podem ser visualizadas na Figura 7.2. A
rede com 5 nodos na camada escondida estd deslocada em relagdo as demais curvas,
representando um comportamento de um modelo sub-dimensionado. As demais topologias

apresentam curvas Pareto muito préximas mas, com variagoes nas regides inferiores (baixa
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Norma

Frro

Figura 7.2: Curvas Pareto obtidas

(
f=

+  Dadonde Trenameio

Figura 7.3: Solugtes obtidas

Tabela 7 2: ldentificacdo de topologias de RNAs utilizando um treinamento multi-objetivo

Base de Ey E, Topologia | ||w||
Dados Final
cancer | 99.52% | 98.93% 9-1-2 3.029
card | 88.89% | 89.13% | 51-2-2 2.460
gene | 9507% | 91.73% | 120-4-3 | 5613
d(x) 0.0626 | 0.0113 1-8-1 7.008
sinc 0.0738 | 0.0199 1-11-1 | 39.989
building | 0.0159 | 0.0106 14-3-3 4.990

norma) e em uma estreita regido compreendida entre os valores 25 e 35 para a norma dos
pesos. A melhor solugdo apresenta a melhor capacidade de generalizagao, ou seja, o menor
erro em relagao ao conjunto de validagdo. No exemplo proposto, a topologia ideal para o

problema apresenta 10 nodos na camada escondida.

Uma maneira de minimizar as variagoes das curvas Pareto obtidas, consiste em realizar
multiplos treinamentos para uma mesma topologia, calculando a curva média. Entretanto,
tal procedimento tem como consequéncia o aumento do tempo total de treinamento e do

custo computacional.

A Tabela 72 contém os resultados obtidos a partir do uso do método proposto em
diferentes bases de dados. Os resultados referentes a classificacdo de padres sdo apre-
sentados sob a forma de percentagem de acerto para o conjunto de treinamento e de
validagdo. Os demais problemas referem-se ao uso dos modelos neurais para a regressio
de fungdes sendo demonstiados os respectivos erros de treinamento (E,) e validacdo (FE,).

Novamente, analisando a Figura 7.2, é possivel perceber que 4 medida que a topolo-
gia da rede se torna sub-dimensionada, ocorre o chamado underfitting. Esse fendmeno
provoca o deslocamente da curva Pareto-6timo, afastando-a progressivamente do eixo das
ordenadas. O método, descrito anteriormente, obtém todo o conjunto Pareto para uma
PPGEE Costa. M
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posterior analise e identificagao da estrutura ideal da rede. Uma vez observado o efeito
do deslocamento da curva Pareto-6timo, é possivel definir uma estratégia para encontrar
a topologia ideal utilizando apenas uma referéncia para o valor da norma. A Figura 7.4
exemplifica o método: Definido um valor de norma, |{w*||, o algoritmo SMC-MOBJ é
utilizado para minimizar o erro restringindo a norma dos pesos a um dnico valor. De
acordo com o comportamento do conjunto Pareto, espera-se uma redugdo do valor do
erro alcancado com o aumento da topologia ou dos nodos na camada escondida. A partir
de determinado valor, o erro nido sofrerd grandes varia¢des convergindo para um limite.
A menor topologia que apresentar um valor do erro igual ou muito préximo ao limite sera
entdo escothida. A vantagem do método em relagdo ao método anterior, no qual todo o
conjunto Pareto-0timo é gerado para cada topologia analisada, consiste na restrigio do
treinamento a apenas um ponto do conjunto Pareto, reduzindo o custo computacional.
Entretanto, uma vez definida a melhor topologia, € necessario um treinamento para a
obtengdo de todo o conjunto Pareto a fim de escolher o ponto de melhor equilibrio entre
o erro e a norma (méaxima generalizacdo). Inicialmente, & preciso estimar o valor da refe-
réncia da norma, |{w*||, evitando valores localizados proximos & regido inferior do Pareto,

no qual a variagao do erro é maior (ver Figuras 7.2 e 7.4).

3s T T T T T v T T ¥

Norma

Erro obtido para ||w*|]

a5k

1 . A k

EETD Q@ K 4 ] ] ta 12 14 L] i ]

Numero de nodos na camada escondida

Figura 7 4: Comportamento da  Curva
Pareto em fungido da Topologia Figura 7.5: Solugoes obtidas

A Figura 7.5 exemplifica 0 método em questdo. Os dados utilizados referem-se a funcio
sinc e o valor da norma de referéncia utilizada, ||w*|| = 50. A curva demonstra que a
partir de 12 nodos na camada escondida, a rede é capaz de apresentar um baixo valor
do erro. com pouca variabilidade, indicando que o conjunto Pareto-6timo, obtido a partir
dessa topologia, apresenta caracteristicas semelhantes. Tal variabilidade, que também é
verificada no treinamento de topologias idénticas, pode ser explicada pela resolucio ou
passos de treinamento insuficientes para o alcance do ponto desejado no Pareto. Tal efeito
produz uma curva Pareto muito préxima i de seus valores reais, mas com um pequeno

desvio.
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7.2.1 Descricao Matematica do Método

() método construtivo de RNAs denominado Identificacao Mulli-Objetivo de Topologias
realiza a busca de solugbes em um espago JF-dimensional definido pelos seguintes fun-
cionais:

1. Eiw) : Soma dos erros quadriticos da RNA (MLP)

2. ||wi] : Norma do vetor de pesos da RNA

3. H : Numero de nodos na camada escondida da RNA

O objetivo do método consiste em obter um vetor de pesos N(y)-dimensional, onde NV &
a dimensao do vetor de pesos escrito em funcido do numero de nodos da camada escondida
da rede, de modo que a solugdo ou rede desejada apresente uma topologia reduzida com
boa capacidade de generalizagio. Sendo a capacidade de generalizagdo de uma rede MLP
relacionada & minimizagdo dos funcionais E(w, e ||w||, o problema de otimizagdo desses

funcionais pode ser escrito conforme a Equagao 7.1.

Ew)
w=arg min 9§ |lwl] (7.1)
H

onde os funcionais A e Ny sdo definidos em Z7, que representa o conjunto dos nimeros
inteiros positivos, ou seja, um conjunto discreto de solucdes. Os funcionais Epwy e {|w|]
sao definidos em R* {conjunto de solu¢bes reais positivas).

O conjunto de solucdes eficientes ou Pareto-6timo, nesse caso, € definido como:

w* 2 {w e R") | Bw tal que f(w) < f(w*) e f(w) # f(w*), para H=1,2,3,..,n}
(7.2)
onde f(w) = [E(w), |[w§|]T e n € o numero de nodos que representa uma rede superdimen-
sionada, definido empiricamente.
O conjunto Pareto é entao continuo em relagao aos funcionais Ey,) e |[w]! e discreto
em relagdo ao funcional H. A Figura 7.6 exemplifica o comportamento desse conjunto.

Os resultados foram obtidos a partir de um conjunto de treinamento, utilizando a funcao
sine, ao qual foi adicionado um ruido gaussiano.
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Norma

Nodos

Figura 7.6: Conjunto tridimensional de solugoes eficientes

A definicdo do valor de n, que representa o nimero de nodos na camada escondida
de uma rede MLP superdimensionada, conforme apresentado anteriormente, é empirico.
Segundo a andlise realizada em relagao ao comportamento do conjunto Pareto para a rede
MLP, o valor de n pode ser estimado a partir da convergéncia da curva Pareto a um limiar
no plano Erro x Norma com o aumento do funcional H (ver Figura 7.1). A Figura 7.7
demonstra o comportamento do conjunto Pareto no plano %2 em funcgio do aumento dos
nodos na camada escondida da MLP para o exemplo utilizando a funcio sinc.

O critério de decisdo utilizado para selecionar a solugio final € o mesmo descrito
para o método MOBJ [Teixeira, 2001}, ou seja, o erro de validagio. Dessa forma, a rede
que apresentar a menor topologia com boa capacidade de generalizagdo {menor erro de

validagdo) € escolhida como solugéo final.

45

Nooma

Figura 7.7: Convergéncia do conjunto Pareto com o aumento dos nodos escondidos
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Diversas heuristicas podem ser definidas para analisar subconjuntos de solugoes efi-
cientes definidas em W* (Equagdo 7.1), como o método que analisa a convergéncia do
erro em relagdo a um unico valor da norma dos pesos.

7.3 Comportamento Linear/nao-Linear do nodo Per-

ceptron

O método Comportamente Linear/ndo-Linear do nodo Perceptron proposto
[Costa et al., 2002a] procura indentificar nodos pertencentes 4 camada escondida
de uma rede MLP superdimensionada ja treinada utilizando um algoritmo multi-
objetivo. substituindo esses nodos por conexdes lineares e, dessa forma, simplificando a
topologia original sem perda da capacidade de resposta ou generalizagdo da rede.

Seja um nodo i localizado na camada escondida de uma rede MLP de duas camadas.
A saida do nodo é representada pela seguinte fungao:

Yi = fi { [Z (Ijﬁwlji):i + 511} (73)

j=1

As funcoes de ativagdo para um nodo na camada escondida séo, normalmente, na forma
sigmoidal. Caso a fungdo de ativagao seja linear, conforme serd visto posteriormente, o
nodo pode ser substituido por pesos lineares interligados diretamente entre a entrada e
a saida da rede. Na Figura 7.8 é possivel visualizar o comportamento de uma fungao
sigmoidal (tangente hiperbolica) e uma funcao linear.
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Figura 7 8: Fungoes de ativagao: tangente hiperboélica e linear

onde: k = [ZN (Ij.-wlji)] + bl;

=1
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Dada a Figura 7.8, é possivel observar que o comportamento da funcio tangente hiper-
bolica proxima da origem é semelhante ao comportamento da funcio linear. Dessa forma,
é possivel decompor a funcgdo sigmoidal em uma regido que apresenta um comportamento
linear e duas outras regides com comportamento ndo-linear. Para isso, o parametro 4 foi
definido de forma que, no intervalo [~y < k < %] 0 nodo apresenta um comportamento
linear. Entretanto, a principio ndo ha como ser estimado o valor atribuido ao parametro
.

Uma vez que um nodo néo-linear da camada escondida apresente um comportamento
linear, é possivel substitui-lo por conexdes lineares interligando diretamente a entrada da
rede & camada de saida. Tal fato pode ser justificado utilizando propriedades algébricas.

Uma vez conhecida a Equagio 7.3 que representa a saida de um nodo na camada
escondida, a equacdo para um nodo linear é da forma:

yi = {Z (mj\-wlji)} + b, (7.4)

Expandindo a equagdo de saida de uma rede MLP (Equagdo 3.24) de forma a evidenciar

m,,}

(7.5)

o nodo linear ¢, obtém-se a seguinte expresséo:

H N N
Yp = fp { Z (wZiP.f,- 12 (zj.wly) + b1, }) + W2, {Z (zjwlyy) -+ b1,
j=1

fue] gndi Fu=1

o termo w2, pode ser inserido no somatério do nodo linear resultando em:

H N N
UYp = fp { Z ('U)Qip,fi [Z (J:j..wlﬁ) -+ bllJ) + Z (.rj‘wlji.w&p) + (blg.lﬂ?gp -+ bZP)}
=gt j=1 FE
(76)
O ganho wl; w2, pode ser substituido por um parametro win;, e o bias do nodo da
saida pela nova soma: bQ;, = bl w2y + b2,, resultando na expressio:

H N N ‘
Yp = [ { Z (-wE,-p..fi [Z (z;.wly) + bl :i) + Z (zjwing,) -+ 52;,} (7.7)
j=1 j=1

i=1,i7t

A analise acima foi realizada supondo que um tnico nodo apresenta um comporta-
mento linear. Caso outros nodos apresentem o mesmo comportamento, o mesmo processo
pode ser aplicado somando-se aos pesos lineares, win, o produto da combinacio entre os
pesos da camada escondida e de saida do nodo em questio. Semelhantemente, o termo

de bias da saida receberd um acréscimo resultante da combinacdo entre o termo de bias
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do nodo e o peso de sua saida. A Figura 7.9 mostra o perfil, em um exemplo. da nova
topologia da rede MLP. As Equacoes 7.8 e 7.9 indicam a atualizacio das conexdes lineares
e 0 ajuste do termo de bias da saida.

L
wing, = Z Wl w2 (7.8)
t=1
L
b2, = b2, + > blpw2y, (7.9)

f=1
onde L é o nimero de nodos que podem ser substituidos por conexdes lineares {(apresentam
um comportamento linear).

(a) (b)

Figura 7.9: Rede MLP antes {a) e apds (b) simplificacao

Retornando 4 Equacao 7.3, referente ao nodo da camada escondida e considerando
um sinal de entrada, z;, que apresenta uma distribuicdo normal de média zero e desvio
padrido unitdrio, o comportamento do nodo estd associado & dimensido dos pesos na sua
entrada, wlj; e bl;. A fungdo Norma (Equagéo 4.2) permite agrupar os valores dos pesos
representando-os em uma forma unidimensional. Nesse caso, a raiz quadrada da soma
dos valores absolutos ou quadraticos dos pesos. Se a fungdo norma for pequena. significa
que a amplitude dos pesos do nodo ou da rede também encontra-se reduzida, o que nao
indica que a distribuigdo das normas individuais seja homogenénea. Mas, quanto menor
a norma dos pesos de um nodo, menor serd a amplitude do sinal de entrada na fun¢do
de ativacdo. Consequentemente, a reducdo do sinal de entrada do nodo, &, pode impor o
comportamento tipicamente linear na sua fungao de ativagao, fuy.

Considerando-se uma topologia MLP de duas camadas com fungio de ativagado tan-
gente hiperbélica nos nodos da camada escondida, o mesmo principio observado anterior-
mente ao nodo pode ser aplicado. Se a norma da rede for suficientemente baixa, é possivel
que todos 0s nodos apresentem um comportamento linear. Nesse caso, o processo de sim-
plificacio da rede iré resultar em uma rede MLP de uma unica camada. Por outro lado,

também é correto afirmar que, se a norma da rede for suficientemente alta, & provavel que
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todos os nodos apresentem um comportamento nao-linear. De posse dessa informagéo e
sendo o conjunto Pareto-6timo formado por solu¢des com variagiio progressiva de norma,
é correto afirmar que existe no conjunto Pareto-6timo um conjunto de solugdes represen-
tadas por solugbes com um comportamento tipicamente linear (norma baixa) até solugdes
com uma forte tendéncia nao-linear (norma elevada). A solucdo 6tima, ou que apresenta a
melhor capacidade ou coeficiente de generalizagéo, também apresenta o melhor equilibrio
linear/ndo-linear de seus nodos, sendo o método MOBJ/SMC-MOBJ capaz de determinar
solugbes ou uma solugdo muito proxima a essa, uma vez definida a topologia da rede.

Uma vez que a rede MLP obtida através dos algoritmos MOBJ/SMC-MOBJ apresenta
a menor norma possivel e garante a generaliza¢io, pode-se analisar o seu desempenho na
tentativa de identificar e simplificar nodos com comportamento linear. Como resultado
de tal operagao, espera-se determinar uma rede constituida por conexdes lineares entre a
entrada e a saida mais um conjunto de nodos naoc-lineares na camada escondida (supondo
uma MLP com uma inica camada escondida) promovendo, assim, a simplificacdo da
topologia sem perda significativa da sua capacidade de generalizacio. Tal operacio
consiste na determinagdo do pardmetro ¥ e, consequentemente, do intervalo no qual o
nodo ndo-linear apresenta um comportamento linear. Uma vez que a topologia resultante
pode apresentar uma pequena variagdo na sua capacidade de generalizacio, que é
medida pela média do erro quadratico para o conjunto de validacdo, pode-se determinar,
empiricamente, o valor do pardmetro ¥, definindo-se o desvio aceitavel para o erro de
validagdo, aqui representado por o,. O algoritmo utilizado nesse processo é descrito a
seguir.
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Algoritmo 2 Simplificacio de Topologia através da Identificacdo de Nodos Lineares
rede <= Treina_rede MLP_com_ algoritmo_MOBJ/SMC-MOBJ();
e, < erro_de validacdo da_rede _treinada(rede);

o, <= desvio aceitavel ;
[maz_nodo; min_nodo;] < valores maximos e minimos da resposta dos nodos #'s;
{Hidden-treinamento}
Para v =0.01:0.01: 099, faga
aux_rede = rede;
Para j = 1:NODOS_ESCONDIDOS, faga
Se {maz _nodo; < ¥) e (min_nodo; > —’) entéo
nodo; = linear;
simplificar _nodo{aux_rede);
aur e, < calcular_saida da_ rede para_validacao();
Se auz_e, < (e, + 0,) entéo
€y = QUT _ ey,
salva_rede(aux_rede);
aux_ ¥ = 1; {obtém o valor de 1 de melhor resultado}
fim Se
fim Se
fim Para
fim Para

() algoritmo desenvolvido é capaz de determinar o valor de ¥ que apresenta o resul-
tado desejado. Entretanio, em alguns casos, pode ocorrer a inexisténcia de nodos com
comportamento linear. Nesses casos, o algoritmo ndo efetua nenhum ajuste na topologia
original. A seguir sdo demonstrados alguns exemplos nos quais o método de simplificacdo
foi aplicado.

s P |

+  Cnados ta Froinaiments
AP SMT-MO
T = = MLP Simgiificads
+

2

N 2 2 L : L i : )
a 02 o4& :3.] [ T 12 14 18 X2 2

Figura 7.10: Resposta da MLP antes e apos _
simplificacio Figura 7.11: Topologia simplificada

As Figuras 7.10 e 7.11 foram geradas a partir de uma MLP 1-50-1 treinada utilizando
o algoritmo MOBJ-SMC. A Figura 7.11 mostra a topologia resultante, os nodos elimina-

dos (vazios) e a conexdo linear interligando a entrada 4 saida. A tabela 7.3 mostra as
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Tabela 7.3: Performance do Método de Simplificagdo - Regressio Funcio Seno

Ty E; E, Topologia )
nao linear | linear
0 | 0.0835 1 0.0010 1-15-1 1-1 0.411
le-4 { 0.0838 { 0.0010 1-14-1 1-1 0.421
le-3 { 0.0860 | 0.0018 1-8-1 1-1 0.441
le-2 | 0.0937 | 0.0065 1-1-1 1-1 1 0.7910

topologias obtidas para diversos valores de ¢,,. A topologia original apresenta um erro de
treinamento, e, = 0.0829, erro de validagao, e, = 0.0014 e topologia original 1-50-1.

Novas bases de dados foram utilizadas para exemplificar o desempenho desse método
na simplificacao de topologias MLPs. Os resultados encontram-se dispostos nas tabelas
74eT7.5.

Tabela 7.4: Caracteristicas inicials ap6s treinamento MOBJ

Base de | Topologia E, E, [|wi|
Dados Inicial
cancer 9-15-2 | 98.09% | 98.57% | 14.263
card 51-15-2 | 88.89% | 88.04% | 4.413
gene 120-15-3 | 98.85% | 89.53% | 8.831
d(z) 1-50-1 0.0635 | 0.0085 | 5.064
sinc 1-50-1 0.0729 | 0.0128 | 32.383
building | 14-15-3 | 0.0196 | 0.0228 | 6.992

A Tabela 7.4 apresenta os resultados obtidos a partir de topologias superdimensionadas
de MLPs O método multi-objetivo foi utilizado para obter o ponto de maxima generali-
zagdo a partir da gera¢ao do conjunto Pareto-6timo. Os resultados de classificagio estdo
expressos em funcdo da percentagem de acertos e os problemas de regressio, em fungio
do somatério dos erros quadrativos. Os conjuntos de dados utilizados encontram-se sub-
divididos em treinamento (,) e validacgfo (,). Os resultados foram inicialmente obtidos a
fim de indicar uma referéncia em relagéo 4 capacidade de simplificacdo de topologias dos
algoritmos propostos nesta se¢do.
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Tabela 7.5: Resultados provenientes do processo de simplificagao proposto

Base de Oy E, E, Topologia | Topologia Final W
Dados Inicial nao linear | linear
cancer 0 96.42% | 98.57% 9-15-2 9-2-2 9-2 | 0.999
card 0 88.80% | 88.04% | 51-15-2 - 51-2 | 0.999
gene 0 98.85% | 89.53% | 120-15-3 120-15-3 - 0
d(zx) 0 0.0635 | 0.0085 1-50-1 1-46-1 1-1 0.031
le— 51 0.0635 | 0.0085 1-50-1 1-28-1 1-1 0.701
le—4 1t 0.0635 | 0.0086 1-50-1 1-27-1 1-1 0.801
Ie—31 0.0634 { 0.0088 1-50-1 1-26-1 i-1 0.841
sinc 0 0.0754 ¢ 0.0110 1-50-1 1-48-1 1-1 | 0.6110
le—2 | 0.0909 | 0.0214 1-50-1 1-45-1 1-1 | 0.6310
building 0 0.0234 | 0.0224 14-15-3 14-7-3 14-3 | 0.8110
le—2 1 0.0565 | 0.0253 14-15-3 14-4.3 14-3 | 0.9110

A Tabela 7.5 contém os principais resultados obtidos a partir da simplificacio das
redes geradas através do treinamento MOBJ/SMC-MOBJ. As bases de dados utilizadas
abragem problemas de classificacdo e regressio sendo quatro bases: cancer, card, gene e
building provenientes de situagdes reais [Blake and Merz, 1998].

Para classificagao, o processo de simplificacdo foi capaz de diminuir a quantidade de
conexdes nao-lineares para o conjunto cancer sem alterar a capacidade de classificagio
e generalizacao da rede. No card, o processo resultou em uma rede puramente linear,
ou seja, com uma tnica camada de pesos, sem perda de desempenho. Finalmente, no

conjunto gene, nenhum nodo pode ser simplificado.

Em relagao aos conjuntos de regressao, dois deles, o d{z) e o sinc(z), foram gerados a
partir de equagdes ou funcoes conhecidas e o conjunto building, foi obtido a partir de uma
base de dados reais. Nesses casos, verifica-se a variacio da topologia em func¢io do desvio,
7y, imposto ao problema. Indicando que o processo de simplificagio estd fortemente rela-
cionado & escolha adequada desse parametro, como no exemplo da simplificagéo do con-
junto de dados provenientes da funcdo d(z) no qual um pequena variacio desse pardmetro
provoca um aumento significativo dos nodos simplificados. Como contra-exemplo, os con-
juntos sinc e building apresentam uma baixa sensibilidade a esse pardmetro limitando
o conjunto solugdo e restringindo-o & solucdes onde o desvio é nulo. A sensibilidade ao
parametio o, pode ser analisada em relacdo aos limites do intervalo de linearizagao in-
dicado pelo parametro ¥. Se a rede apresenta um valor de i bem proximo da unidade
quando o valor de o, é nulo, os) nodo(s) linearizado(s) atuam numa regido quase ndo-
linear indicando que os demais nodos ja apresentam essa caracteristica. Por outro lado,
se 1 apresenta um valor muito pequeno, a probabilidade de encontrar outros nodos que
possam ser linearizados, na regifo intermediaria (0 < ¥ < 1), é maior.
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7.4 Identificagao de Nodos com Semelhanca de Respos-
tas

Os vérios métodos apresentados neste trabalho tém como objetivo a simplificacdo de
topologias inicialmente treinadas com um algoritmo multi-objetivo (MOBJ/SMC-MOBJ).
Alguns desses métodos, como o método de linearizagio, procuram caracteristicas especifi-
cas na MLP que possam ser utilizadas no processo de simplificacido. O método apresentado
nesta segao parte do principio de que redes com muitos nodos na camada escondida pos-
sam apresentar, em alguns desses nodos, respostas semelhantes. A cada par de nodos que
apresenta essa caracteristica, um tnico nodo pode ser associado, simplificando a topologia
da rede. Por outro lado, esse método s6 permite a simplificacio dos nodos escondidos.
Métodos de simplificagao que utilizam informacgdes referentes a correlacio entre as saidas
de nodos sdo descritos na literatura (Sietsma and Dow, 1991].

O Método apresentado utiliza informagses referentes a diferenca entre as saidas de
pares de nodos em relagdo ao conjunto de treinamento para identificar nodos com se-
melhanca de respostas e, uma vez identificado o par de nodos que apresenta a maior
semelhanca (ou a menor diferenga), um critério de decisdo que utiliza a norma dos pesos
de saida referente a cada nodo é utilizado para definir o nodo a ser removido e ajustar os
pesos restantes da rede de forma a minimizar possiveis perdas de generalizagio.

Sejam dois nodos, r e t, pertencentes ao conjunto de nodos da camada escondida de
uma MLP: (r,t) € H, onde H é o nimero de nodos na camadas escondida. Sejam também
dois vetores, ﬁH e f;H , I{-dimensionais, representando as saidas dos respectivos nodos em
relagdo ao conjunto de treinamento.

Dois nodos apresentam respostas semelhantes se:

WFH - fEl =0 (7.10)

A como a média

A partir de dois nodos semelhantes é possivel definir uma resposta, 4,

dos seus sinais. Se: f¥ = fH =g,
2 O O ST A Y U
fi=z (M + i) =3a+a=a (711)

Segundo as fun¢des sigmoidais impares, a uma saida é atribuida apenas uma entrada.
Dessa forma, para saidas iguais, as entradas lineares serdo iguais:

N

f=fF [Z (Zj.wls) + blr}

j=1
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N
FH = !:Z Zj.wlj) +b1}
J=1

N N

(Jm ) = (Z;.wly) + bl Z (Z5.wl) + bly
j=1 j=1

Logo, também é possivel definir um vetor resultante da média desses sinais:

N N
1
j=1

j=1

1, + wl; .
[qu (~———-—-———-——w J ;w J‘)} + (—bl ;bl‘) (7.12)

Na realidade, a Equagio 7.12 representa uma simplificagdo de dois nodos que apre-

N
=2
j=1

sentam uma resposta semelhante. Contudo, a probabilidade de ocorréncia de nodos se-
melhantes. mesmo que a rede possua varios nodos na camada escondida, & pequena.

Normalmente. ¢ possivel que nodos apresentem respostas quase semelhantes:

WAE — FH| =0 (7.13)
onde .
ff=a
(7.14)
i =a+g

sendo € o vetor de diferencas de frH em relacao a f/7 ou vice-versa. Nessa situacio, o sinal
médio sera:

=g+

rt

(7.15)

TP

O algoritmo proposto nessa secdo, para nodos quase semelhantes, procura manter um
nodo, r ou t. e retirar o outro conectando os pesos do nodo retirado ao nodo escolhido.
Tal fato se justifica porque, de acordo com a Equagéio 7.15, o uso da média das respostas
ir4 resultar em um termo de ruido, 5/2, que ira se propagar para os nodos da camada
seguintes. Se um nodo for mantido, o efeito desse termo de ruido pode ser minimizado
através da escolha adequada do nodo a ser removido.

O meétodo de escolha do nodo a ser mantido deve minimizar a influéncia do termo
£ na camada seguinte da MLP. Para isso, os vetores f7 e ff devem ser analisados em

relacdo 4 saida dos nodos da préxima camada. Sendo o caso estudado, uma MLP de duas
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camadas, a saida p da rede apresenta o seguinte comportamento:

H
Up=fp {Z w2ip.f?’} (7.16)
fax]

Expandindo a Equacdo 7.16 de forma a evidenciar um par de nodoes, (r,t), com res-

postas quase semelhantes,

H
¥o = fp { z w2 fH + w2y fF + w2tp~f?{} (7.17)
im1 gzt

é possivel definir um vetor, ¥,, da seguinte forma:
Tp = w2pp f1 + w2y fH (7.18)
Substituindo a relagdo 7.14 em 7.18:

Tp = (W2rp + W2p) @ + W24 E (7.19)

se a relagdo 7.14 for contraria:

F=a+é
fi=a
o vetor U, terd a seguinte forma:
Ty = (W2,p + wW2yp) @ + W2y € (7.20)

Em ambas as Equacdes 7.19 e 7.20, aparece o termo: (w2,, + w2,,) @ J4 os termos
referentes ao ruido, £, variam entre w2y,.£ e w2,,.§, dependendo do vetor de referéncia.
De posse desses resultados, é possivel concluir que, para minimizar o ruido no nodo de

saida. é preciso determinar o peso de menor amplitude.
min (7,) o minimo(|w2,,|, |w2ey|) (7.21)

Ao peso de menor amplitudem ndo se atribui a saida de referéncia.

B 8y

Se |w2,,| < lw2y,|, entdo fH =
Se |w24p| < |w2p|, entdo fH =

Para multiplas saidas ou nodos na camada seguinte, utiliza-se a norma dos pesos
conectados aos nodos 7 e t, {|w2.|] e |lw2,|| A relacio final para a escolha do nodo de

referéncia é a seguinte:
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{ Se [[w2.l] < llw2l, entdo f¥ = & (7.22)

Se |lw2i| < [Jw2.||, entdo f¥ =d

o ajuste dos pesos das conexdes do nodo de referéncia é obtida através do comportamento

expresso na Equagdo 7.20:

{ Se w2 ]| < [[w2l, entdo: w2y = w2y, + w2, (7.23)

Se [|lw2y|| < [lw2.|], entdo: w2y, = w2, + w2y,

O ruido maximo, rf_‘mag;, aceitivel é obtido empiricamente através da analise dos erros
de treinamento e validagao. Se apés a retirada do nodo e ajuste dos pesos da rede o erro
de validagio for menor ou igual ao seu valor original, a simplificagdo é valida. O algoritmo
utilizado nesse método é descrito a seguir.

Algoritmo 3 Simplificacdo de Topologia através da Identificacio de Nodos com Respostas
Semelhantes
rede = Treina_rede_ MLP com _algoritmo MOBJ/SMC-MOBJ();
H < nimero de nodos na camada escondida;
€vat <= obtém o erro de validagio da rede treinada;
eres = €, {Erro de referéncia}
o, < desvio aceitavel;
Enquanto e,y < (er.5 + 0y}, faga
(r,t) < minimo(||f¥ — fH]],(r,%) € H);
Se ||w2.|| <= ||w2:|| entdo
W2y = w2y + Wiy,
retira_nodo(r,rede);
senao
W2ip = W2ep -+ W2y,
retira_nodo(t,rede);
fim Se
€var <resposta_da_rede{rede);
fim Enquanto

Os resultados do processo de simplificagdo utilizando o método de identificagio de
nodos com semelhanca de respostas sdo apresentados na Tabela 7.6. A topologia original
do problema cancer foi reduzida para a topologia 9-6-2, que representa uma reducao de 9
nodos na camada escondida. No problema card, o método foi capaz de reduzir 11 nodos.
Nenhuma redugao foi obtida para o problema gene ao passo que para a fungio d{z), houve
uma redugao de 40 nodos, 4 nodos para a regressao da funcdo sinc e apenas um nodo
foi simplificado para o problema building. Em todos os casos, o desvio aceitavel, o, foi
definido como nulo.
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Tabela 7.6: Resultados provenientes da simplificagdo por semelhanca de respostas

Base de E; E, Topologia | Topologia | ||wi]
Dados Inicial Final
cancer | 96.18% | 98.57% 9-15-2 9-6-2 7.108
card 88.89% [ 88.04% | 51-15-2 51-4-2 7.147
gene 98.85% | 89.53% | 120-15-3 | 120-15-3 | 8.831
d(z) 0.0659 | 0.0069 1-50-1 1-10-1 5.461
sinc 0.0730 | 0.0127 1-50-1 1-46-1 32.287
building | 0.0189 | 0.0227 14-15-3 14-14-3 | 6.9899

7.5 Simplificagao de Topologias pela Simples Extracao

de Conexoes

Este ¢ o método mais simples de extragdo de conexdes enunciado nesse capitulo. Também
conhecido como método de pruning de forga bruta [Reed, 1993], o método consiste na
avaliacdo da resposta da rede quando uma conexao é anulada. Se o erro de treinamento
aumenta com a retirada do peso, a conexao é re-estabelecida.

Dada uma topologia contendo n entradas, h nodos na camada escondida e p saidas, o
nimero total de conextes ou pesos dessa rede pode ser calculado como:

C=nh+hp+h+p

O método da simplificacdo de topologia pela simples extracdo de conexdes
[Costa et al., 2002a], tem como objetivo extrair a quantidade maxima de conexdes sem
que haja alteragao substancial do erro de validagdo em relagdo & topologia original. Para
cada conexao ou peso extraido, o valor do erro de validacio, e,, é calculado. Se o erro
de validacao for menor ou igual ao seu valor inicial (rede sem simplificagio) a respectiva
conexao é retirada, caso contrario, a conexdo ¢ mantida e a proxima é entdo avaliada.
O processo ¢ repetido até que todas as C' conexdes sejam abrangidas. Nesse método,
nenhum re-treinamento é realizade, o que o torna ripidc, apesar de abranger todas as
conexoes.

A tabela 7.7 apresenta os resultados para o método de simplificaciio proposto. O
sinal (*), apresentado na coluna: Topologia Final, indica que a topologia final obtida
também apresenta conexbes extraidas entre as camadas e os termos de bias. Para o
problema cancer, a estrutura final obtida apresenta 11 nodos extraidos além de pesos
entre os nodos resultantes. A topologia final para o problema card apresentou, além de
uma redugao do nimero de nodos, uma simplificagio da quantidade de entradas da rede,
proporcionando um ligeiro aumento da capacidade de classificacdo em relagio ao conjunto
de validagdo. O mesmo comportamento pode ser observado em relagdo ao problema gene,
UFMG
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do qual foram extraidas 76 entradas e 3 nodos. Para os problemas de regressdo, foram
extraidos: 22 nodos para a fun¢io d{z), somente conexdes para a funcao sinc e 10 entradas
e 6 nodos para funcio building. Em todos os casos, as respostas em relagdo aos conjuntos

de validagio sio melhores que os resultados iniciais {Tabela 7.4).

Tabela 7.7: Resultados provenientes da simplificacdo pela simples extragio de conexdes

Base de Ey E, Topologia | Topologia | ||wi]

Dados Inicial Final

cancer | 96.18% | 99.64% | 9-15-2 9-4.2% 6.172
card 8599% | 88.41% | 51-15-2 14-9-2% 3.185
gene | 90.08% | 90.31% | 120-15-3 | 44-12-3* | 8.831
d(z) | 00702 | 00081 | 1-50-1 | 1-28-1% | 5.050
sinc 0.0729 | 0.0127 1-50-1 1-50-1* | 32.382

building | 0.0257 | 0.0165 14-15-3 4-8-3* 6.007

7.6 Simplificacao de Topologias Utilizando um Método

de Saliéncia

Também conhecido como método de pruning baseado no cdleculo da Hessiana
{Haykin, 1999, o método utiliza informagdes da derivada de segunda ordem da superficie
de erro para realizar um equilibrio entre a complexidade da rede e o erro de treinamento.
Um modelo para a superficie do erro é obtido para se avaliar os efeitos de perturbagoes
nos pesos da rede. Esse modelo é obtido através da expansao da funcdo de custo do erro,
no ponto de operagio, utilizando-se a Série de Taylor.

E(w + Aw) = B(w) + g7 (W)Aw + éAWTHAW +O(]|aw|}*) (7.24)

onde Aw ¢é a perturbacdo aplicada ao ponto de operacio w, g(w) é o gradiente calculado
no ponto w e H{w) a hessiana também definida no ponto w.

O objetivo consiste em identificar um conjunto de parametros da MLP cuja extragao
produza o menor aumento no valor da fungao de custo do erro, E(w). Mas, para isso,

algumas condi¢des sdo necessirias para diminuir a complexidade da Equagao 7.24:

1. Assume-se que a rede foi treinada e encontra-se em um regido de minimo local onde:
gT(w)Aw =0

2. A superficie da fungéo de erro pode ser aproximada por uma superficie quadratica.
Dessa forma, os termos de ordem mais elevadas da expansdo podem ser ignorados:
O(lawi*) = 0
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O método em questdo serd utilizado para determinar quais conexdes serdo eliminadas
em uma rede MLP ja treinada utilizando um algoritmo MOBJ/SMC-MOBJ. Mesmo que
a rede inicial represente uma solugdo pertencente ao conjunto Pareto, ou seja, possuindo
uma valor de erro e norma nao nulos, a condigdo 1 serd assumida. Sob essas condicdes a
Equacdo 7.24 pode se simplificada:

AE(w) = E{w + Aw) ~ E(w) ~ -;—:L\WTHAW (7.25)

A partir da Equagdo 7.25 foi desenvolvido o método OBS (optimal brain surgeon)
[Hassibi and Stork, 1993|. O objetivo do método OBS é anular pesos para minimizar o
aumento da fungao de erro, B{w). Sendo w; um determinado peso, a sua eliminagio é
equivalente a seguinte situacdo:

Aw;+w; =0

1;!_)'9'9’ +w; =10

onde 1; é um vetor cujo Gnico elemento ndo nulo e unitirio é o elemento i. Pode-se
quantificar o objetivo do método OBS da seguinte forma: minimizar a Equagio 7.25
sujeito A restrigio 17Aw + w; = 0

Para resolver esse problema de otimizacio, utiliza-se 0 método de Lagrange
1 ,
S = §AWTHAW ~M1TAw + wy) (7.26)

onde A é o multiplicador de Lagrange. Calculando a derivada de S em relagio & Aw,
aplicando a restrigdo e utilizando inversio de matrizes, encontra-se o valor 6timo de Aw:

w;

[H-1;,

Aw = — H'1; " (7.27)

e, consequentemente, o valor 6timo do Lagrangiano S em relacdo ao elemento w;:
Sy = (7.28)

onde H™! é a matriz inversa da hessiana e [H™!];; o elemento da sua diagonal i. O valor
de S; é também chamado de saliéncia de w; e representa o aumento na funcio do erro
em consequéncia da retirada da conexdo ou peso w;. No método OBS, o peso que possui
o menor valor de saliéncia é removido sendo possivel ajustar os demais pesos segundo a
Equagao 7.27. Apesar de ser um método com principios matematicos bern definidos, o
OBS apresenta um alto custo computacional no calculo da inversa da Hessiana. Para mini-
mizar esse custo computacional, foi desenvolvido o método OBD (optimal brain damage)
{Cun et al., 1989]. O método OBD assume uma matriz hessiana diagonal reduzindo os
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calculos para apenas esses elementos.

Nesta se¢do, o método OBS foi utilizado para a simplificacio de topologias MLPs de
duas camadas. Utilizando um pacote de identificacdo de sistemas [Norgaard, 1997], onde
o erro de validacdo também foi avaliado, procurou-se reduzir a topologia da rede sem que
houvesse aumento do erro de validagio (o, = 0). Os resultados obtidos bem como as

topologias finais encontram-se na Tabela 7.8.

Tabela 7 8: Resultados provenientes da simplificagdo utilizando o método OBD

Base de Fy E, Topologia | Topologia | ||wi]
Dados Inicial Final
cancer | 96.66% | 98.57% | 9-15-2 9-15-2% | 7.489
card 84.06% | 87.68% | 51-15-2 1-2-2% 2.123
gene - - 120-15-3 - -
d{x) 0.0663 | 0.0070 1-50-1 1-28-1* | 5.058
sinc 0.0732 | 0.0127 1-50-1 1-50-1% | 32.381
building | 0.0182 | 0.0196 | 14-15-3 14-12-3*% | 6.9694

O meétodo apresentou um custo computacional muito elevado para o conjunto gene,
sendo incapaz de realizar a simplificacéo.

Segundo a Tabela 7.8, os resultados para os problemas sinc e cancer apresentam
somente simplificacio de conexdes. Para o problema card, 0 método foi capaz de classificar
87 68% do conjunto de validagio utilizando apenas uma entrada, sendo que a rede original
apresenta 51 entradas. Apenas 3 nodos foram simplificados para o problema building. O
resultado obtido para o problema d{z) é semelhante aquele obtido utilizando o método

da simples extragio dos pesos.

7.7 Associacao de Técnicas para Simplificacao de
Topologias

Varias técnicas apresentadas nesse capitulo permitem simplificar a topologia original de
uma MLP através da analise de determinadas caracteristicas que esta apresente. E o
caso dos métodos de simplificagio através da identificagao de nodos com comportamento
linear e com semelhanca de respostas. Ja os métodos de retirada de conexdes como o
OBS e o método de simples extragio, apresentam 1esultados muito semelhantes mas, o
custo computacional do método OBS é muito alto. Nessa se¢do, uma combinacgio de trés

métodos foi utilizada para a simplificacio das topologias. Sao esses:
1. Identificacao de Nodos com Semelhanca de Respostas

2. Simplificacdo de Topologia pela Simples Extracio de Conexdes
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3. Simplificacdo de Topologia através da Identificagdo de Nodos Lineares

Os resultados e as topologia finais encontram-se na Tabela 7.9

Tabela 7.9: Resultados provenientes da associagio dos métodos de simplificagio

Base de E, E, Topologia | Topologia Final | |lw]|
Dados Inicial | nao linear | linear
cancer | 96.18% | 99.64% 9-15-2 9-2-2% 3-2 6.106
card | 85.27% | 88.77% | 51-15-2 - 8-2 2.909
gene | 91.18% | 91.26% | 120-15-3 | 20-8-3* 1-1 | 6.435
d(z) 0.0677 | 0.0074 1-50-1 1-6-1* - 5.490
sinc 0.0759 | 0.0112 1-50-1 1-44-1% 1-1 ] 32.236
building | 0.0257 | 0.0164 | 14-15-3 4-7-3% 1-2 1 5.9885

Os resultados obtidos pela combinagio das técnicas enunciadas possibilitaram uma
redugdo significativa das topologias originais se comparados ao uso dos métodos indi-
viduais. A topologia final para o problema cancer apresenta uma 1educdo de 13 nodos,
alguns pesos, além da existéncia de conexdes lineares entre a saida e a entrada da rede. A
topologia original do problema card foi completamente simplificada resultando em uma
rede com uma tunica camada. Para o problema gene, a topologia final apresenta uma
redugdo de 100 entradas, 7 nodos, alguns pesos, sendo uma conexao linear estabelecida
entre os seus extremos. A simplificagdo das redes referentes a regressao das fungdes d(z) e
sinc resultou na extracio de 54 e 6 nodos escondidos, respectivamente, além da extragao
de pesos, sendo uma conexao linear estabelecida na topologia referente a fungao sinc. O
problema de regressao building obteve uma redugdo de 10 entradas, 8 nodos e pesos, além
de apresentar duas conexdes lineares na topologia final.

Comparando os resultados obtidos com as Tabelas 7.8, 7.7, 7.6 e 7.5, verifica-se que 0s
menores erros de validagdo foram obtidos através da combinacdo dos métodos de simpli-
ficacao. Entretanto, principalmente em relagdo aos problemas de classificagao, o favoreci-
mento do erro de validagdo provocou uma gqueda da capacidade de classificagio em relagdo
ao conjunto de treinamento. Tal caracteristica pode ser um indicativo de que o conjunto
de validacdo ou de treinamento, ou ambos, ndo sejam estatisticamente representativos.
Destaca-se que tal fendomeno favoreceu os dados referentes & fungdo d(z) e sinc, uma vez
que o conjunto de validagdo, em ambos os casos, trata-se da fun¢io geradora sem ruido.
Surge, entfdo, a necessidade de um ajuste fino para equilibrar os erros de treinamento e
validacio. Para que tal ajuste fosse realizado, o mesmo método aplicado aos dados da
Tabela 7.9 foi utilizado sendo o conjunto de validagio definido pela unido dos conjuntos
de treinamento e validagdo, ou seja, todo o conjunto de dados. A Tabela 7.10 apresenta
os resultados.

UFMG

PPGEE Costa, M A (2002)



144

Métodos de Pruning Aplicados a Solugoes Multi-Objetivo

Tabela 7.10: Resultados provenientes dos processos de simplificacdo combinados e com ajuste do

conjunto de validagéo

Base de E; Ey Topologia | Topologia Final | ||wl]
Dados Inicial | ndo linear | linear
cancer | 96.42% | 98.57% | 9-15-2 7-2-2% 1-1 | 6.223
card | 86.71% | 89.86% | 51-15-2 25-4-2% | 10-2 | 3.152
gene | 97.64% | 91.34% | 120-15-3 | 111-15-3% - 8.598
d(z) 0.0677 | 0.0074 1-50-1 1-6-1* - 5.490
sinc 0.0737 | 0.0112 1-50-1 1-44-1* 1-1 1 32.247
building | 0.0131 | 0.0213 | 14-15-3 6-7-3* 2-2% | 6.045

Segundo os resultados obtidos na Tabela 7.10, o uso do conjunto total de dados como
sendo o conjunto de validagdo permitiu um melhor equilibrio das respostas dos conjuntos
individuais de validacdo e de treinamento. Os resultados provenientes dos problemas de
classificagio apresentam taxas de classificagdo proximas, o que era esperado. Houve uma
perda da capacidade de aproximagdo das func¢des sinc e d(z) em virtude do conjunto de
validacao ser agora definido pela propria fungdo geradora e pela fungao com ruido. As
topologias resultantes possuem dimensdes superiores aquelas obtidas utilizando o método
anterior {Tabela 7.9).

7.8 Identificacdo de Topologias Utilizando re-Treina-

mento

Dentre os varios métodos utilizados na identificacio de estruturas de redes MLPs, o
método Identificacdo Multi-Objetive de Topologias apresenta um carter construtivo. Esse
método, como visto, procura a topologia minima capaz de apresentar o menor erro de
treinamento para um determinado valor de norma, ||w*||. E um método eficiente, mas
que necessita de uma inicializagio aleatoria dos pesos para cada topologia testada.

O algoritmo proposto nesta se¢do parte do principio de que uma rede superdimen-
sionada foi treinada e apresenta uma resposta com boa capacidade de generalizagao, com
baixa norma, ou seja, a rede foi treinada utilizando um algoritmo multi-objetivo. A partir
desse ponto, & utilizado o método de simplificagio por semelhanca de respostas para a
retirada de um nodo da camada escondida. Uma vez retirado o nodo, o valor da norma
da rede restante é calculado e um treinamento restringindo a rede a esse valor da norma é
realizado armazenado-se o erro final obtido. O processo é repetido até que todos os nodos
sejam retirados. A topologia que apresentar o menor erro para o conjunto de validagao
¢ definida como a rede de topologia minima capaz de obter uma boa resposta para o
problema
Costa. M A {2002}
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Figura 7.12: Erro de Treinamento em Fungao Figura 7.13: Erro de Validagio em Funcao
dos Nodos Restantes dos Nodos Restantes

As Figuras 7.12 e 7.13 devem ser analisadas da direita para a esquerda pois, a rede
utilizada nesse exemplo apresenta inicialmente 50 nodos na camada escondida. A cada
nodo retirado, a rede é re-treinada utilizando o algoritmo SMC-MOBJ. A principal van-
tagem do método consiste na sua capacidade de manter informacdo armazenada na rede
ap6s a retirada do nodo. Como a rede inicial j& apresenta uma boa resposta, a retirada
de um nodo nao implica na perda total da informacdo armazenada, exceto quando ha
nodos insuficientes na camada escondida. HEssa memdria da rede permite uma melhor
convergéncia do algoritmo ao ponto desejado.

Apoés a retirada do primeiro nodo, a rede apresenta uma ligeira queda do erro de
treinamento e um aumento no erro de validacao. Tal comportamento indica que a solugao
que estd sendo alcancada estd ligeiramente deslocada em relagao & melhor solugdo ou
solucao Otima. Kntretanto, tal caracteristica ndo impede o perfeito funcionamento do
algoritmo. Uma vez determinada a topologia ideal é possivel corrigir tal solugio obtendo-
se pontes do conjunto Pareto proximos a essa solucao e determinando o ponto de melhor
resposta. De acordo com a Figura 7.13, a topologia minima para o problema em questdo
apiesenta 11 nodos na camada escondida. O exemplo utilizado corresponde & regressao

da funcao sinc.

Tabela 7.11: Resultados do processo de identificagdo de topologias utilizando re-treinamento

Base de E, E, Topologia | ||w]|
Dados Final
cancer | 97 14% | 97.86% | 9-8-2 7.431

card 89.86% | 87.32% | 51-2-2 2.821
gene 98.85% | 89.53% | 120-15-3 | 8.831
d(z) 0.0614 | 0.0137 1-7-1 5.600
sinc 0.0764 | 0.0163 1-11-1 26.862
building | 0.003 | 0.0248 14-5-3 6.9694
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A Tabela 7.11 mostra os resultados do processo de simplificagdo das redes MLPs
utilizando o método de re-treinamento. Qs resultados finais podem ser aprimorados uti-
lizando o treinamento multi-objetivo a fim de determinar todo o conjunto Pareto para
cada base de dados, selecionando o ponto de maxima generalizagdo. A principal vantagem
desse método ronsiste no baixo esforgo computacional em relagdo ao método Identificacdo
Multi-Objetivu de Topologias, no qual todo o conjunto Pareto é obtido para cada topolo-
gla proposta.

7.9 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados alguns métodos para a simplificagio de redes MLPs
treinadas a partir do uso de algoritmos multi-objetivo (MOBJ/SMC-MOBJ). Os algorit-
mos multi-objetivo: MOBJ e SMC-MOBJ, permitem obter solugdes de equilibrio entre
o erro e a norma garantindo uma rede com boa capacidade de generaliza¢do. Por outro
lado, os algoritmos multi-objetivo propostos nao possibilitam a simplificacdo da topologia
original durante o treinamento.

A simplificacdo das redes obtidas utilizando os algoritmos multi-objetivo, visa a
definicio de uma estrutura minima que apresente o mesmo desempenho da estrutura
original Este ¢ o motivo pelo qual a maior parte dos métodos apresentados nao pro-
movem o treinamento e sim a analise de caracteristicas especificas da rede. Os métodos
apresentados nesta se¢do estao listados a seguir:

1. Identificacdo Multi-Objetivo de Topologias

v

Comportamento Linear/ndo-Linear do nodo Perceptron

3. Identificacdo de Nodos com Semelhanca de Respostas

4. Simplificacdo de Topologia pela Simples Extracao de Conexdes
5. Simplificacdo de Topologia Utilizando um Método de Saliéncia
6. Combinacio de Técnicas para Simplificacdo de Topologias

7. Identificacdo de Topologias Utilizando re-Treinamento

Dentre esses métodos, apenas o primeiro e o ultimo necessitam do uso do algoritmo
SMC-MOBJ. Os demais utilizam a resposta das redes e as caracteristicas fisicas das
conexdes e nodos para simplificar a topologia. Os melhores resultados foram obtidos a
partir da combinag¢éo dos métodos 2, 3 e 4 O método 5, apesar de apresentar um com-

portamento semelhante ao método 4, apresenta um custo computacional muito elevado.
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Foi analisado que, em alguns exemplos, um ajuste fino no desempenho da rede é
necessario através da adicdo do conjunto de treinamento ao conjunto de validacdo. Essa
técnica foi aplicada somente ao caso 6 onde nao foi realizado nenhum treinamento. Tal
fato pode ser explicado uma vez que, se o conjunto de validagao apresentar peculiaridades
em relagdo ao conjunto de treinamento, o teste para a minimizagido desse conjunto pode
provocar uma suzave discrepancia em relagao ao conjunto de treinamento durante a reti-
rada das conexoes, favorecendo-0. KEssa técnica de ajuste fino permite obter um melhor
equilibrio da resposta da rede em relacao aos conjuntos de dados.

Em relagdo aos métodos de identificacdo de topologias através de treinamento, o
método 1 apresentou o melhor resultado na identificagdo do nimero minimo de nodos
na camada escondida de uma MLP, em relacdo aoc método 7.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que é possivel simplificar a topologia
de uma rede MLP treinada por um algoritmo multi-objetivo sem que haja perda da sua
capacidade de generalizacdo. Através do método de simplificacdo e extragio de conexdes,
¢ possivel identificar as principais entradas e conexdes que atuam no modelo neural,

extraindo-se informacoes da rede simplificada.
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Capitulo 8

Conclusoes e Propostas de

Continuidade

O método MOBJ (multi-objetivo) para treinamento de RNAs [Teixeira et al., 2000] é ca-
paz de gerar modelos neurais com alta capacidade de generalizac¢do, desde que a topologia
utilizada seja suficientemente flexivel. As solugdes multi-objetivo sdo obtidas através da
minimizacao do erro restringindo a norma dos pesos a determinados valores possibilitando,
assim, o controle da flexibilidade do modelo. Uma vez minimizado o erro referente a uma
determinada norma, e definido um intervalo discreto de normas, a solugdo que apresenta

o menor erro em relagdo a um conjunto de validagdo é escolhida.

O método SMC-MOBJ [Costa et al., 2002¢, Costa et al., 2003] proposto para o treina-
mento multi-objetivo de MLPs é capaz de obter as solugbes pertencentes ao conjunto
Pareto-otimo do qual & possivel extrair a solucdo de méaxima generalizagdo. Apesar de
apresentar uma velocidade de convergéncia compativel com o algoritmo backpropagation
- padrdo, uma vez que utiliza o ajuste segundo os gradientes das fungbes do erro e da
norina, o método é capaz de convergir para a solucao desejada desde que essa se encontre
na regido factivel de solugbes. O método ndo utiliza técnicas complexas de otimizagdo,
sendo simples e vidvel a sua implementagdo computacional.

Uma vez definidos os gradientes referentes a funcio do erro e da norma, & possivel
impor um controle ao ajuste dos pesos através da especificagio de duas superficies de
deslizamento. Essas superficies controlam a dire¢do dos gradientes impondo comporta-
mentos de minimizagio e maximizagdo de forma a convergir o estado da 1ede (erro e
norma) a um estado pré-estabelecido.

Uma analise dos ganhos utilizando a Teoria de Modos Deslizantes [Itkis, 1976} permitiu
definir uma regiao para os ganhos do algoritmo proposto de modo que a convergéncia da
rede as superficies de deslizamento, que representam a solugio desejada, seja garantida.
A partir da equacdo de ajuste dos pesos segundo o método SMC-MOBJ foi possivel obter
variagdes através do uso de técnicas de otimizacdo. Consequentemente, obteve-se o ajuste
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dos pesos segundo o método multi-objetivo de Levenberg-Marquardt (MOBJ-SMC-LM)
|Costa et al., 2002b] que possibilita a reducdo do mimero de iteragdes durante a geracio
das solu¢oes pertencentes ao Pareto. O método proposto foi obtido através da adigio de
um termo de restrigdo da norma junto & equacdo padrio de ajuste dos pesos segundo o
método de Levenberg-Marquardt.

Uma terceira variacdo do método SMC-MOBJ foi proposta através da decr:nposigio
dos gradientes e utilizando a funcdo norma dos pesos para a definigdo de intervalos para
a taxa de aprendizado (MOBJ-BP). O resultados demonstram a capacidade do meétodo
de obter as solucdes eficientes. O método MOBJ-BP realiza o controle da norma através
da decomposi¢io dos gradientes e o ajuste é realizado definindo-se ganhos para esses gra-
dientes de forma que a norma final dos pesos esteja condicionada a um pequeno intervalo
no qual se encontra a norma desejada, mantendo a convergéncia do erro. A principal
caracteristica do método consiste no uso da equagdo de ajuste segundo o algoritmo back-
propagation padrio.

Uma vez caracterizada a capacidade dos métodos propostos de obter 1edes superdimen-
sionadas com alta capacidade de generalizacdo, foram propostos métodos multi-objetivo
construtivos para encontrar topologias reduzidas de MLPs. Dentre os algoritmos desen-
volvidos, o método Identificacdo Multi-Objetivo de Topologias gera o conjunto Pareto para
um conjunto de topologias. A menor topologia que apresenta o menor erro em relagio ao
conjunto de validagao ¢ escolhida. Como os métodos multi-objetivo sdo capazes de obter
a solugdo de melhor generalizagdo para uma determinada topologia, e sendo o compor-
tamento do conjunto Pareto-6timo estivel a partir de uma topologia minima, o método
& capaz de obter uma topologia reduzida com o melhor desempenho. A desvantagem
desse método consiste no custo computacional para a geracdo das curvas Pareto. Para
cada topologia testada & necessirio gerar todo o respectivo conjunto Pareto. A fim de
reduzir esse custo computacional, fol proposta uma variacdo na qual somente um ponto
do conjunto Pareto é analisado. Essa solugdo é gerada a partir do método SMC-MOBJ
que permite minimizar a fun¢do do erro restringindo a norma dos pesos a um tnico valor.
Dessa forma, varias topologias sio testadas restringindo-se a norma dos pesos. O mesmo
comportamento do conjunto Pareto ¢ analisado definindo-se a solugiio de erro minimo e
menor topologia. Para cada topologia testada somente um ponto do conjunto Pareto é
gerado.

Métodos de pruning [Costa et al., 2002a] foram utilizados na analise de soluces multi-
objetivo para simplificar a topologia obtida. Os métodos propostos procuram simplificar
topologias ja treinadas utilizando o método multi-objetivo, reduzindo o custo computa-
cional do processo de simplificagdo. Uma analise da resposta da funcgio de ativacdo dos
nodos de uma MLP permite obter um método de simplificacdo capaz de substituir um nodo
por conexoes lineares sem perda de desempenho. Esse método de reducao de topologia

possibilita, em alguns casos, a completa simplificagdo de uma rede MLP de duas camadas,
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resultando em uma topologia com uma unica camada. Uma vez utilizado o método, é
possivel identificar saidas que sejam linearmente relacionadas as entradas.

Os demais métodos utilizam caracteristicas ou propriedades dos nodos ou pesos da
rede para realizar a poda de conexdes: o método de identificagdo de nodos com seme-
lhanga de respostas, procura por pares de nodos que apresentam respostas semelhantes,
que sao medidas pelo erro quadratico de suas saidas. Pares de nodos semelhantes sdo
subtituidos por um tnico nodo. O método da simplificagdo de topologia pela simples ex-
tracio de conexdes permite extrair nao somente nodos mas entradas da rede e pesos entre
as camadas. Tal caracteristica permite identificar as principais entradas para o modelo
neural que garantem a sua generalizagdo. Dentre os métodos de pruning propostos, os
melhores resultados foram obtidos a partir da combinacdo dos métodos, resultando em
topologias hibridas com reducdo de entradas, pesos, nodos e conexdes lineares estabele-
cidas entre as entradas e as saidas dos modelos neurais. O uso associado dos métodos
propostos possibilita, em alguns casos, obter topologias finais compativeis com aquelas
obtidas utilizando o método construtive Identificacdo Multi-Objetivo de Topologias.

8.1 Propostas de continuidade

Varios métodos para o treinamento multi-objetivo de MLPs foram apresentados neste
trabalho bem como diversas técnicas para a reducdo de topologias e analise dos parametros
de RNAs. Sob esse aspecto, podem ser identificados diversos topicos de pesquisa. Alguns

estdo relacionados a seguir:

s Nasecdo 3.4 fol demonstrado um método de decomposigao de pesos em coordenadas
polares. A principio, o método foi utilizado para gerar solugoes de mesma norma
em um nodo perceptron constituido por um peso e um termo de polarizacio (bias).
Uma vez que sejam definidas restri¢coes de busca para os pesos, & possivel utilizar
este método para gerar as solugGes do conjunto Pareto-6timo. As restrigdes podem
ser obtidas através de uma anilise detalhada das equacoes dos gradientes dos pesos.
O método de decomposigio também pode ser utilizado para medir as variagoes dos
angulos nas solugbes do conjunto Pareto-6timo, na tentativa de identificar padroes

de comportamento.

e VariagOes do algoritmo SMC-MOBJ foram propostas, como o método multi-objetivo
de Levenberg-Marquardt (MOBJ-SMC-LM) e o controle da norma dos pesos através
da taxa de aprendizado (MOBJ-BP). Diversos métodos de otimizagdo podem ser
aplicados ao problema multi-objetivo utilizando o método de controle por Modos
Deslizantes para direcionar a convergéncia da rede.
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e Qutros métodos de pruning podem ser utilizados na simplificacao de topologias além
de uma analise dos métodos ji propostos.

o Os algoritmos propostos e os métodos de simplificagio podem ser implementados
em outros tipos de redes como, por exemplo, redes do tipo RBF.

e Avaliagdo estatistica da capacidade dos métodos multi-objetivo no aumento da ca-
pacidade de generalizagdo de RNAs.
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Apéndice A

Apéndice: Equacoes Matematicas e

Propriedades

A.1 Transformacao de Coordenadas em R

Sejam as seguintes propriedades em rela¢ao & Transformacao de Coordenadas em um

plano R? definido pelos eixos = e y [Lehmann, 1987):

Propriedade 1: Translacdo dos eixos coordenados
Se 0s eixos coordenados sdo tramsladados para uma nova origem O'(h, k) e se as
coordenadas de qualquer ponto P antes e depois da translacio sao (z,y) e (z', '),
respectivamente, entdo as equacdes de transformagao das antigas para as novas sao
dadas por:
=z +h

y=y +k

Da mesma forma, as equacdes de transformacdo das coordenadas novas para as
antigas sdo dadas por:

=z —h

Propriedade 2: Rotagio dos eixos coordenados
Se os eixos coordenados sdo girados de um angulo # em torno de sua origem O como
ponto fixo e se as coordenadas de qualquer ponto P sdo (z,y) e (z', ') antes e depois
da rotagdo, respectivamente, entdo as equacoes de transformacio das antigas para
as novas coordenadas sdo dados por:

T = z'cosf — y'send
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160 Apéndice: Equacoes Matematicas e Propriedades

y = 1’senf — y'cost

Essa transformacao também pode ser escrita na forma matricial:

senf —cosf

ME

cosfl —senfl l

IJ’
y.l'

A.2 A equacao geral do segundo grau: o Indicador [ =

b? — 4ac

A equacdo geral do segundo grau em relagao as varidveis z, y

az?+bay+cy’+dztey+ f,

onde {a,b,c,d,e, f} € R

é do tipo parabélico, eliptico ou hiperbélico, conforme seu indicador,

I =¥ — dac,

seja zero, negativo ou positivo, respectivamente [Lehmann, 1987].

A.2.1 Caso particular

Seja a equacao do segundo grau em relagdo as varidveis o, 5

CL].O.‘2 + ag.aﬁ - G.3,.;32 -+ Qq.0 + a;’;‘ﬁ + ag

(A.1)

onde {ai,az,a3, a4, a5, a6} € R. Se os coeficientes reals a;, up e a3 forem definidos pelas

Equacgtes A2, AJe Ad,

Q
Qg = Z Im-YUm
m=}

1 Q
a5 =5 Un
mz=l

onde x e y sao vetores reais definidos em R? O indicador, I (/ = a% — 4.a,a3) apresenta

a seguinte caracterfstica:

PPGEE Costa- M. A {2002)

(A.2)

(A.3)

(A.4)

UFMG



A.3 Determinagdo das raizes de um polindmio de 2° grau 161

o /=0 para@ =1
Definindo: z; =z ey =y,

1,1
I=(zy)* - 4‘.533251/2

I=22y" —2%9y% =0
A Equagdo A.1 é do tipo parabélico.
o [ <0,para Q#1(Q >1)
Utilizando a notacdo vetorial:

XX ¥y
5

I=(xy) -4
I = (Jx|.ly| cosf)® — |x[* [y

I =[x Iy P cos?0 - [x[”.Jy[?

como: 0 < cosfl <1,
I1<0

A Equacdo A.1, nesse caso, & do tipo elipsoidal se x # y, ou parabélica se x = y,
X = -y,

A.3 Determinacao das raizes de um polinémio de 2°

grau

A equagdo de um polinémio de ordem 2 em relagdo A variavel z pode ser descrita como:

az’+bhz+c

onde a, b, ¢ 580 coeficiente reais. Para o cdlculo das raizes, deve-se determinar o valor de

JAY:
A= b ~ dac
As raizes podem ser definidar de acordo com o valor de A:

o A > 0, as raizes sdo calculadas utilizando a seguinte equacéo:

L —bxVA
B 2a
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e A < 0, ndo existem raizes reais distintas

e A =0, existe uma raiz real dupla definida como:

—b

CEW—ZM&*

O compeortamento da concavidade da paribola estd associado ao sinal do coeficiente

a, como pode ser visualizado na Figura A.1.

AP A S

(aya >0 (b)a<0

Figura A 1: Comportamento da concavidade da parébola em relagio ao coeficiente a
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Apéndice B

Apéndice: Resultados para o Banco de
Dados Proben - Classificagao (Cancer,
Card, Gene)

Qs testes foram realizados considerando uma amostragem de 10 redes MLP por algoritmo
de treinamento, exceto para os algoritmos MOBJ e SMC-MOBJ. As tabelas expressam
os valores médios: pg,, ply e f)w; seus respectivos desvios: op,, 0E, e o|w|; € 0 melhor
resultados obtido para cada algoritmo. Em todos os casos o nimero de nodos na camada
escondida fol mantido constante e igual a 10 (dez), sendo o nimero de entradas e saidas
definido pelo respectivo conjunto de dados. O nimero de entradas e saidas bem como os

casos utilizados sdo mostrados a seguir:
Cancer : 9 entradas, 2 saidas, 699 amostras
Card : 51 entradas, 2 saidas, 960 amostras
Gene : 120 entradas, 3 saidas, 3175 amostras

O conjunto de treinamento e validacao forma gerados a partir do fracionamento do
conjunto total de dados na seguinte proporgao: 60% para o conjunto de treinamento e
40%, validagdo. Os parametro de treinamento para cada algoritmo so listados a seguir:

Parma(l) - (SMCl) a=5=001,C=1,Cy =2;

Parma(2) - (SMC2) a=4=0001,C =1, Cy =3,

BckPrg - (BackPropagation) a = 0.1;

LevenMrgt - {Levenberg-Marquardt) g = 0.001, p~ = 0.1, p* = 10;

Rprop - (Resilient BackPropagation) « = 0.1;
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164 Card, Gene)

Early Stopping - (Rprop) a = 0.1;
WD - (Weight Decay) a = 0.003, § = 0.001;

Os algoritmo SMC-MOBJ e MOBJ sdo caps - de adaptar os seus ganhos de modo
a melhorar a sua conver: ncia, ndo sendo m  ria a especificagdo de paramei: . : de

ganho para o treinamento.

Algoritmao Treinamento Validagao Norma Melhor Resuitado
uE, o) | or (%) | ke, (7)) | 9, (%) | Miwy] | Towi | B iwll | Acertos(%)

Parma(l) 68.04 0.19 96.25 0.30 11.87 .53 0.2548 12.18 96.79
Parmal(?) 99.69 0.32 95.68 0.36 25.39 1.98 0.0049 27.28 96.07
BekPrg 85.23 21.83 84.57 20.69 16.37 (.65 0.0344 16.81 97.50
LevenMrgt 99.36 0.67 95.43 0.96 35%0.99 | 72724 | 00085 | 183.71 96.79
Rprop 99.31 0.61 94.96 1.43 78.37 33.08 0.0382 35.62 96.79
BEarly Stp 97.33 0.54 97.29 0.35 20.06 8.07 0.0418 42.06 97.86
SMC-MOBJ 97.61 - 96.79 " 4.84 - 0.0472 4.84 96.79
MOBI 96.42 - 98.57 - 7.49 . 0.0659 7.49 98.57
WD 97.28 0.23 97.21 0.15 4.03 G.15 (.2846 4,11 97.50

Tabela B 1: Resultados obtidos através dos dados: Cancer/Proben

Algoritine Treinamento Validagio Norma Methor Resultado
pE (70 | o5 %) | #e, %) | 95, (%) | Hiwl | 0| Elr) [[wil T Acertcs{%) |

Parma(l} 96.84 1.53 83.62 0.78 26.87 0.75 0.1126 27.00 85.14
Parma(2} 97.22 0.56 84.13 1.78 39.53 1.07 0.0697 | 39.80 86.59
BekPrg 90.65 0.68 83.26 0.76 13.00 (.40 0.1574 12.70 84.78
LevenMrqt 99.18 2.09 79.49 3.15 126.86 | 8238 | 0.0048 | 117.91 84.06
Hprop 99.35 0.28 78.88 1.66 469.34 | 369.70 | 0.0145 | 537.63 80.80
Barly Stp 90.31 1.31 86.23 1.17 37.81 23.91 0.1702 26.71 88.78
SMC-MOBJ 90,34 - 86.59 - 4.30 - 0.1666 4.30 86.59
MOBJ 87.44 - 88.04 - 2.60 - 0.2356 2.60 88.04
WD 93.48 0.75 87.10 0.92 7.83 0.32 0.1241 8.12 88.04

Tabela B.2: Resultados obtidos através dos dados: Card/Proben

Algoritmo Treinamento Validagao Norma Melhor Resuitado
wg (96) | op (%) | we, (%) | op, (%) | sywl) | ovwil | By lwl| | Acertos(%)

Parma{l) 94.84 0.98 78.65 1.62 38.07 0.74 0.0967 | 37.22 81.41
Parma{2) 92.49 6.06 71.50 3.90 107.71 5.51 0.0745 | 103.95 80.32
BekPrg 86.65 0.69 87.74 0.38 10.37 0.05 0.0937 10.28 88.50

LevenMrqt - - - - - - - - -
Hprop 99.87 0.06 85.92 1.07 55.43 i0.12 | 0.0016 | 48.66 B7.56
Barly Stp 98 .47 0.86 B6.79 0.77 13.77 0.77 0.0853 15.76 88.43
SMC-MOBJ 499.84 - 89.76 - 8.42 - 0.031% 8.42 B9.76
MOBJ 98.85 - 89.53 - 8.83 - 0.0438 8.83 89.53
WD 99.82 0.06 87.25 0.66 11.63 0.14 0.0108 11.61 88.04

Tabela B 3: Resultados obtidos através dos dados: Gene/Proben

Na Tabela B.3, o alto custo computacional do algoritmo Levenberg-Marquardt impediu
a sua aplicag@o nesse caso.

Nos resultados apresentados, o método SMC-MOBJ foi utilizado para gerar um con-
junto discreto de solucgdes provenientes do conjunto Pareto-6timo ao passo que, uma, vari-
agdo no método MOBJ e-restrito, permitiu obter a methor solucdo encontrada em um

intervalo do conjunto Pareto-6timo. Ou seja, o método MOBJ utilizado gerou um nimero
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maior de solugbes com um consequente aumento do tempo de convergéncia do método em
relacdo as solugoes SMC-MOBJ geradas. Tal fato justifica a pequena discrepancia entre
as normas e os valores dos erros obtidos para os dois métodos.
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