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Resumo - O presente trabalho realiza uma analise experimental por meio da utilizagdo de vetores bipolares ortogonais como
vetores alvo das Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo multilayer perceptron (MLP). O emprego de tais vetores ¢ feito tanto
na fase de treinamento quanto na fase de aplicagdo. A analise experimental consiste na utilizagdo de dados de digitos
manuscritos que se encontram armazenados na UCI Machine Learning Repository de acesso livre e internacional. O
treinamento foi realizado com o intuito de obter as melhores taxas de reconhecimento, possibilitando dessa forma a
comparacdo de resultados dos vetores convencionais com os vetores ortogonais sugeridos como uma nova abordagem de
treinamento. Os resultados experimentais t€ém mostrado que o desempenho da MLP melhora significativamente quando sdo
usados os vetores bipolares ortogonais.
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1 Introducgao

O campo da inteligéncia computacional tem possibilitado grandes avangos para a ciéncia, respondendo a diversas
questdes que ha muito tempo ndo podiam ser respondidas. Juntamente com os avangos conquistados esta area da ciéncia tem
permitido que muitos problemas que antes eram considerados praticamente insoluveis sejam resolvidos em um curto espago de
tempo. Nesse cendrio varios pesquisadores [1][2][3] tem se esfor¢ado para melhorar o desempenho das Redes Neurais
Artificiais (RNA) ante as amplas possibilidades de aplicagdo aos quais elas se destinam. A relevancia destas pesquisas ¢
incomensuravel, por que elas podem tornar as redes mais robustas, eficientes e, sobretudo mais aplicaveis a situagdes novas
que vem surgindo.

E possivel perceber que as tentativas de aperfeigoar as RNA sdo variadas e ocorrem em diferentes pontos. Em alguns
casos os esforcos se destinam a trabalhar com a organizagdo dos padrdes de entrada, permitindo que a aprendizagem seja mais
efetiva. Por outro lado h4 casos em que a idéia se destina a melhorar a arquitetura da rede encontrando uma topologia
equilibrada que seja capaz de produzir resultados melhores. Também s3o identificados estudos que buscam melhorias no
algoritmo de aprendizagem. Sem ter a minima pretensdo de esgotar o rol de estudos realizados na melhoria do desempenho das
Redes, podemos ainda citar os casos em que sdo procurados modelos de minimizacdo do erro. Nessa dire¢do se faz necessaria
a determinagdo de alguma técnica de otimizacdo. Entretanto realizar a modelagem onde had um grande numero de variaveis,
ndo ¢ uma tarefa facil.

De um modo geral, € perceptivel que ndo tém sido encontradas contribui¢des de pesquisas no sentido de trabalhar com
os vetores alvo da rede. Nesse sentido este trabalho propde uma nova metodologia no treinamento de Redes Perceptron
Multicamadas (MLP). Além de selecionar adequadamente os padrdes de entrada e de determinar uma topologia eficiente com
a escolha correta do nimero de neurdnios da camada intermediéria, é preciso definir os vetores alvo da rede de forma a
garantir uma aprendizagem com resultados mais eficientes. Os vetores alvo influenciam significativamente na capacidade da
RNA em reconhecer padroes.

A nova metodologia mostra que se os vetores alvo forem bipolares e ortogonais (VBO), é possivel reduzir a
similaridade entre eles, o que permitira no caso especifico de redes MLP, diferenciarem com mais facilidade os padrdes de
entrada que sdo propagados na rede. E de conhecimento cientifico que a ndo similaridade entre os padrdes de saida facilita a
aprendizagem da memoria humana. Como as RNA sdo baseadas no funcionamento dos neurdnios humanos, ¢ de se esperar
que a teoria defendida pela abordagem proposta tenha grande relevancia.

Esse estudo ja foi apresentado em [4][5] com resultados que comprovam a eficacia dessa nova metodologia para as
MLP. Neste trabalho, mostramos mais resultados experimentais sobre a melhora na aprendizagem das redes com o uso de
Vetores Bipolares Ortogonais (VBO) como alvo da rede no reconhecimento de digitos manuscritos.

Nas secdes 2 e 3 sdo apresentados os antecedentes do reconhecimento de padrdes e a motivagdo para este trabalho. As
secdes 4 e 5 versam sobre a motivag@o e a importancia dessa nova abordagem. As se¢des 6 e 7 tratam da definicdo dos vetores
alvo do experimento bem como o algoritmo para a geragdo de vetores do tipo VBO. Procedimentos e resultados experimentais
sdo encontrados nas se¢des 8 e 9 comprovando a melhora no desempenho da rede. Finalmente a conclusdo ¢ feita por meio da
secao 10.
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2 Antecedentes

Pesquisas envolvendo o reconhecimento de padrdes tanto para descri¢do, quanto para classificagdo, tem se tornado um
campo de grande destaque dentro da area de processamento da informagfo. A principio, estas pesquisas utilizavam a
abordagem estatistica, mais conhecida como decisdo tedrica, e também a abordagem sintatica, também conhecida como
estrutural [7]. Atualmente esse panorama tem sofrido algumas alteracdes, no sentido de que a nova abordagem de
reconhecimento de padrdes degradados ocorre com o uso das Redes Neurais Artificiais. Nessa linha, os resultados tem sido
promissores ¢ demonstram uma grande capacidade de flexibilizacdo e robustez, o que faz das RNA uma ferramenta
amplamente utilizada nesse campo de aplicagdo. O grande mérito das RNA se da pela capacidade que a rede possui em realizar
sua aprendizagem com dados de treinamento supervisionado ou nao supervisionado.

As RNA realizam sua aprendizagem com o uso de modelos para processamento distribuido e paralelo, o que nao
ocorre com as técnicas da inteligéncia artificial classica onde os simbolos sdo processados sequencialmente. Nos neurénios
biologicos a aprendizagem se da por meio de exemplos, onde a tentativa e o erro vao permitindo a aquisi¢do da habilidade de
diferenciar padrdes. Como as RNA sdo baseadas nesse comportamento, seu mapeamento corresponde a uma interagdo de um
grande ntimero de neurdnios que enviam sinais inibitdrios ou excitatorios a outros neurdnios da rede.

3 Motivacao

O sistema de cogni¢do bioldgico tem a capacidade de reconhecer e diferenciar padrdes mesmo com alto grau de
degradacao. No caso das RNA essa habilidade é possivel se os parametros de treinamento forem adequadamente ajustados.
Redes que sdo treinadas com uma abordagem destinada a modelos mais genéricos, serdo habeis a reconhecer um padrido
degradado, mesmo que ele ndo tenha sido utilizado na fase de treinamento. Assim, modelos mais flexiveis, sdo extremamente
uteis para esse tipo de aplicagdo. Por outro lado, uma rede treinada de forma rigida, com excesso, podera gerar resultados
indesejados deixando de reconhecer aqueles padrdes possuidores de grande quantidade de ruido.

Trabalhos destinados a otimizacdo do treinamento de RNA vem sendo realizados sempre na tentativa de melhorar a
capacidade de reconhecimento da rede. E possivel encontrar propostas destinadas ao tratamento adequado dos vetores de
entrada [10] para atingir a melhoria esperada. Contudo, sdo raras as propostas de abordagens que se destinem ao tratamento
dos vetores alvo da rede. Este trabalho propde esta nova metodologia, mostrando que a utilizacdo de vetores bipolares e
ortogonais (VBO) influencia de forma satisfatéria no desempenho da rede em reconhecer padrdes. Os estudos [4][5][11] ja
realizados t&ém mostrado um promissor aumento na taxa de reconhecimento de padrdes com os vetores alvo ndo convencionais.

4 Justificativa

O produto interno de vetores alvo convencionais aumenta conforme eles aumentam de tamanho. Esse produto
representa a similaridade entre os vetores. Quanto maior for o valor do produto interno, menor sera o angulo formado por eles,
0 que ocasiona um aumento de similaridade. No caso de vetores alvo ortogonais, a similaridade ¢ sempre nula, independente
de seus tamanhos. Isso € possivel pelo fato de que vetores ortogonais tém produto interno nulo. Outro ponto interessante de ser
analisado ¢ a questdo da distancia euclidiana. As equagdes (1) e (2) representam dois possiveis vetores alvo, a equacdo (3)
ilustra o produto interno entre eles e a equacao (4) sua distancia euclidiana.

V,=(VsVyseees ) (1)
W, = (W, wy,.sW,) 2)
VW =y W, +v, Wy + vy W, eV W 3)
d,, =\ =0) + (=) + (=) 4t (3, =7, ) @

Se v e w forem ortogonais de tamanho #, havera n/2 parcelas cujo produto ¢ positivo e n/2 parcelas cujo produto é
negativo. As parcelas cujo produto ¢ positivo correspondem a aquelas em que os termos tém mesmo sinal. Estes termos tém
diferenca nula, ndo interferindo na soma compreendida pela raiz quadrada da formula da distancia euclidiana (4). Os temos que
tem sinais diferentes terfo diferenga cujo moddulo ¢é igual a 2. O quadrado dessas diferencas contribui para a soma
compreendida pela raiz quadrada da férmula da distancia euclidiana. Logo, quanto maior, for o valor de », maior sera sua
distancia euclidiana.

Vetores convencionais tem um termo igual a 1 e os demais iguais a — 1. Dessa forma se v e W forem convencionais,
as diferencas entre os termos correspondentes serdo sempre iguais a 0, exceto nos dois termos, um de cada vetor, que sdo
iguais a 1. Conclui-se que a distdncia euclidiana de vetores convencionais é sempre menor que a de vetores bipolares
ortogonais .
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Esse aspecto dos VBO proporciona a obtencdo de um niimero maior de neurdnios ativos. Essa distancia ampliada
entre os vetores alvo pode ser comparada a diferenca entre padrdes, o que nos mostra que a MLP melhora seu desempenho
gragas a similaridade nula entre esses vetores. O que ndo ocorre com 0s vetores convencionais.

5 Importancia

Seria muita presuncao ter a intengdo de citar todas as possibilidades de aplicagdes para RNA. Sem a minima intengdo
de cometer injusticas, podemos citar que as MLP t€m sido utilizadas, por exemplo, no reconhecimento de letras e digitos, no
reconhecimento de sinais biologicos, de imagens de radiografia, tomografia, sinais sonoros, sinais elétricos e outros. Em
especifico, pode-se citar o reconhecedor automatico de codigos de placas de veiculos de imagens reais captadas por cAmeras de
controle de trafego.

A abordagem deste trabalho consiste na utilizagdo de vetores alvo ndo convencionais, a saber, VBO, na classificago
de digitos manuscritos. Trata-se de uma rede do tipo MLP. Esse sistema serve como prova para a hipotese levantada,
consistindo num problema que representa um grande desafio.

N - dimensional
espaco de entradas

Extragdo de
Caracteristicas

R - dimensional
espago de decisdes

Classificacdo

Q - dimensional
espaco de caracteristicas

Figura 1 — Processo de extracdo de caracteristicas seguido de classificacdo no espago de decisdes.

A Figura 1 mostra o processo de treinamento como um modelo que extrai caracteristicas, classifica e finalmente
realiza decisdes.

6 Vetores Alvo na aprendizagem de uma MLP
Os vetores bipolares convencionais (VBC) (5) sdo aqueles em que o elemento 1 na posi¢do i corresponde ao digito i
do vetor V; que representa esse digito. A excecdo ocorre para o digito 0, cujo elemento positivo se encontra na posi¢ao 10.

. def
V,=(-1L-1..,L...,—1) (5)
Ja os vetores ortogonais tém por propriedade o produto interno nulo, ou seja, para dois vetores v e w pertencentes ao

espaco R", o produto interno dado por (25) tem seu resultado igual a zero.

V-W=x1y1+x2y2+...+xnyn (6)
Onde:
— def
V= (x,%,...x,) (7
—. def
W:(ylayz"“’yn) (8)

Os vetores usados nessa abordagem, além de terem produto interno nulo, sdo bipolares, ou seja, seus elementos
assumem os valores 1 ou— 1. A esses vetores nos denominamos por VBO.

Abordam-se ainda os vetores bipolares ndo ortogonais VNO que tem o mesmo tamanho dos VBO, mas possuem
produto interno ndo nulo. O produto interno da a medida do grau de similaridade entre os vetores. Devido ao fato de que estes
vetores terdo apenas um digito igual a 1 e os demais iguais a — 1, o produto interno tende a crescer a medida que o tamanho dos
vetores aumenta. Nesse sentido, a taxa de reconhecimento da rede diminui a medida que o grau de similaridade dos vetores
alvo aumenta.
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7 Algoritmo para Geragao de VBO

Esse método [6] usa um vetor de sementes na geragdo de VBO. O ntimero de componentes de cada VBO ¢ calculado
por:

k
n=2"m ©)
ko, , . . . ,
Em (9) 2" é o nimero de vetores ortogonais para k maior que 0 € m ¢ o nimero de componentes em um vetor de

. . k . , k . . . .
sementes. Assim, um conjunto com 2° VBO ¢ construido com 2" m componentes. O algoritmo é realizado a partir dos
seguintes passos:

1) Passo 1 - Inicializagdo de m e k - Os valores de m e k devem ser determinados de acordo com a necessidade da
aplicacdo.

2) Passo 2 — Inicializa¢do do vetor de sementes — O vetor de sementes € obtido através de (10).

m

f_J%

Ve =(L1,...1)" (10)

m

3) Passo 3 — Calculo de numero de componentes em um VBO — O célculo do nimero de componentes do VBO ¢ feito
através da equacao (9).

4) Passo 4 — Construgdo de vetores — Sio construidos os vetores V, = fCC(Vn? VY ) e V) = fCC(VO,—Vn? ) ,

m

onde fCC(Vl , Vz) ¢ a fungio de concatenagdo dos vetores V; e V.

" < . 1 T 2 1 1
5) Passo 5 — Construgdo de vetores — Sio construidos os vetores V, = fCC(VZm Vs, ), V., = fcc(VZm, -V, ),

Vaw = Jec(VansVan ) € Vi, = fec (Ve =V, ).

2m?>

A~ . ~ ~ . ~ P . k .
6) Passo 6 — Sequéncia da Concatenagdo — Sio realizadas concatenagdes até que se consiga 2" vetores ortogonais

1 ok
com n componentes: V_,...,V " .

8 Procedimento Experimental

A RNA utilizada neste trabalho ¢ uma MLP com 256 neurdnios da camada de entrada. Para a camada intermedidria
foram realizadas simulagdes com a utilizagdo de 100 e 200 neurdnios escondidos. Na camada de saida foram feitos testes com
10 e 64 neurdnios de acordo com o tipo de vetor alvo escolhido para treinamento. Numa primeira etapa foram utilizados VBO
com 64 elementos. Num segundo momento foram utilizados VNO também com 64 elementos. Finalmente a rede foi simulada
com VBC contendo 10 elementos. A taxa de aprendizagem foi sempre mantida com o valor de 0,01 com critério de parada
efetuado através do alcance do erro tolerado ou pelo limite maximo de 30000 ciclos. Para todos os tipos de simulagdo foram
mantidos os pesos sinapticos que foram gerados de forma aleatoria.

Os dados de treinamento e teste sdo digitos manuscritos obtidos através do repositdrio internacional conhecido como
Semeion Handwritten Digit do Machine Learning Repository. Tratam-se de padrdes obtidos de um grupo de cerca de 80
pessoas que foram solicitadas a escrever duas vezes os algarismos de 0 a 9. Na primeira solicitagdo as pessoas foram
solicitadas a escrever os digitos de forma tranquila primando pela perfeicdo dos manuscritos. Na segunda solicitagdo as
pessoas eram induzidas a escrever os algarismos de forma rapida sem preocupagao com a legibilidade dos mesmos.

Cada algarismo foi digitalizado em uma imagem contendo 256 pixels, no formato de 16 linhas e 16 colunas. Cada
imagem foi processada numa escala de resolugdo de 256 niveis de cinza. Posteriormente uma matriz para representagcdo das
mesmas foi obtida de forma a posicionar cada linha de pixels a direita da linha abaixo, formando entdo matrizes contendo uma
linha e 256 colunas. Para cada pixel correspondente ao fundo da imagem foi atribuido o valor 0 e para os pixels do algarismo
foi atribuido o valor 1. No treinamento desse trabalho os pixels com valor 0 passaram a receber o valor — 1 para que fosse
possivel realizar o treinamento com vetores bipolares.

9 Resultados Experimentais

Embora a MLP tenha sido projetada com 200 e com 100 neurdnios escondidos na camada intermediéria, as melhores
taxas de reconhecimento ocorreram usando 200 neuronios. Varias combinagdes de pardmetros foram realizadas, sempre no
intuito de obter as melhores taxas de reconhecimento para cada tipo de vetor alvo utilizado. Assim hé a garantia de que as
comparagdes sejam as mais justas possiveis.

Na tabela 1 s3o apresentados os resultados da rede treinada com vetores alvo VBC.
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Tabela 1 — Analise do desempenho da MLP usando VBC

N° da Simulagdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
213 5-10°° 804 80%
350 510 7243 81,67%
351 3-10°* 11928 81,67%

Na tabela 2 sao mostrados os resultados da rede treinada com vetores VNO.

Tabela 2 — Analise do desempenho da MLP usando VNO

N° da Simulagdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
212 5-107° 2622 81,33%
300 510°* 25808 81,67%
301 3-10°* 30000 82.00%

Finalmente a tabela 3 apresenta os resultados da rede treinada com vetores VBO.

Tabela 3 — Analise do desempenho da MLP usando VBO

N° da Simulacdo | Tolerancia | N° de Ciclos | Taxa de Reconhecimento
211 5-10°° 2750 82,67%
250 5-10°* 26965 83,00%
251 3-10°* 30000 83.33%

Os valores sublinhados e em negrito simbolizam as melhores taxas obtidas. Os resultados mostram que em todos os
casos, o uso dos VBO propicia um melhor desempenho no reconhecimento de padrdes. Em todos os experimentos a taxa de
aprendizagem foi mantida constante. O critério de parada do treinamento da rede foi realizado através de dos critérios do erro e
do limite de 30000 ciclos. O critério que ocorre primeiro indica o encerramento do treinamento. No caso de parada por erro
consideramos os seguintes calculos:

1 Ns P

o E= —Z(d STy j) onde E ¢ o erro quadratico para um padrdo; Ns € o niimero de neur6nios de saida; d;
2 j=1

¢ a saida desejada para o neurdnio j; y; ¢ o valor de saida do neurénio j;

1

N

. Em =— Z E » onde E,, é o erro quadratico médio de todos os padrdes para cada ciclo de treinamento; N é
r=l

o niimero de padrdes; £, € o erro quadratico para o padrdo p calculado pela equagio acima;

Dessa forma, o treinamento ¢ finalizado quando a condi¢io £ < & for satisfeita. O valor de & corresponde ao

valor de Tolerdancia fornecido na simulagdo. Se a condi¢do do erro nao for satisfeita e o nimero de ciclos for igual a 30000, o
treinamento sera finalizado.
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10 Conclusao

Os resultados mostram claramente a melhora da capacidade de reconhecimento da MLP no caso da utilizagdo de
VBO. Isso vem de encontro com a hipdtese levantada nesse trabalho e também com resultados ja mostrados em pesquisas
anteriores [4] e [5].

Nesse sentido a utilizagdo destes vetores ndo convencionais propicia beneficios para o processo de treinamento da
rede de acordo com as questdes levantadas inicialmente, como o aumento da distdncia euclidiana, o aumento de neur6nios
ativos na camada de saida da MLP, ¢ a reducdo da similaridade entre os vetores.
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