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RESUMO

Este trabalho apresenta uma técnica para treinamento de Redes Neurais Artificiais
(RNA), capaz de obter os parametros da rede através dos dados disponiveis para trei-
namento, sem necessidade de estabelecer a arquitetura da rede a priori, denominado
Método de Segmentagoes Geométricas Sucessivas (MSGS). O MSGS agrupa os dados
de cada classe em Hipercaixa (HC) onde cada caixa é alinhada de acordo com os eixos
de maior distribuicao de seu conjunto de pontos. Sendo as caixas linearmente sepa-
raveis, um hiperplano de separacao ¢é identificado originando um neurénio. Caso nao
seja possivel a separacao por um unico hiperplano, uma técnica de quebra é aplicada
para dividir os dados em classes menores para obter novas HCs. Para cada subdivisao
novos neuronios sao adicionados a rede. Os resultados dos testes realizados apontam

para um método rapido e com alta taxa de sucesso.

Palavras chave: Rede Neural Artificial. Reconhecimento de padroes. Teorema do
Hiperplano de Separacao. Hipercaixas. Segmentacao Geométrica Sucessiva. Auto-

geracao de Neuronio.



ABSTRACT

This work presents a technique for Artificial Neural Network (ANN) training, able to
get the network parameters from the available data for training, without establishing
the network architecture a priori, called Successive Geometric Segmentation Method
(SGSM). The SGSM groups the data of each class into hyperboxes (HB) aligned in
accordance with the largest axis of its points distribution. If the HB are linearly
separable, a separating hyperplane may be identified resulting a neuron. If it is not, a
segmentation technique is applied to divide the data into smaller classes for new HB.
For each subdivision new neurons are added to the network. The tests show a rapid

method with high success rate.

Keywords: Artificial neural nets. Patterns classification. Hyperplane separation theo-

rem. Hyperbox. Successive Geometric Segmentation. Self-generation of neuron.
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1 INTRODUCAO

Para se treinar uma Rede Neural Artificial (RNA) é necessério, na maioria dos algo-
ritmos disponiveis, definir a priori a topologia a ser utilizada (quantidade de camadas,
quantidade de neuronios em cada camada, existéncia ou nao de realimentacgao e as fun-
¢oes de ativacdo dos neurdnios). Para o caso das redes feed-forward, foi demonstrado
ser necessario uma rede de trés camadas (entrada, duas intermedidrias e saida) para
que a rede consiga aproximar qualquer tipo de funcao, isto é conhecido como teorema
de Komogorov (BEALE; JACKSON, 1990). Apesar disto, ndo existe maneira determinis-
tica para definir a quantidade 6tima de neuronios necessarios na camada intermedidria
para garantir o bom funcionamento da rede. Algumas abordagens foram desenvolvidas

com este intuito, obtendo apenas sucessos parciais (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

J& o processo de classificar é uma necessidade real presente em diversas areas (ABE,
2010) (HSU; LIN, 2002) e (SILVA; FERREIRA; VELASQUEZ, 2008), sendo duas abordagens
bastante utilizadas atualmente: uma baseada em técnicas de classificacao geométricas,
como support vector machines ou SVM (ABE, 2010), e (CESA-BIANCHI; GENTILE; ZA-
NIBONI, 2006) e a segunda em teorias de inteligéncia computacional, como as redes
neurais artificiais (SILVA; FERREIRA; VELASQUEZ, 2008). No caso da técnica base-
ada em SVM, obtém-se altas taxas de acerto com boa fundamentacao matematica, no
entanto, apresentam dificuldades para escolha da funcao kernel e determinacao de pa-
rametros e margem. Por outro lado, as redes neurais artificiais podem ser aplicadas em
praticamente todos os problemas de classificagao. Entretanto necessita da especificacao
de diversos parametros, principalmente os relacionados a topologia da rede (HUANG;
FENG; CAO, 2008), como o nimero de camadas e o niimero de neurénios por camada,

que sao dependentes do tipo de problema a ser tratado.

Existem alguns fatores que mostram a qualidade de um algoritmo de classifica-
¢ao, entre eles pode-se destacar: o desempenho do método utilizado, a velocidade de
resposta, a complexidade do modelo. Apesar de ambos serem importantes, o fator

determinante da escolha de um entre os diversos métodos apresentados, consiste no
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(a) 2D - classes nao linearmente separdveis  (b) 3D - acrescimo de um atributo permite separa-
cao

Figura 1: Exemplo de classes nao separaveis em duas dimensoes

resultado que se pretende alcancar com o sistema produzido.

Uma das metodologias mais rapidas de geracao de classificadores é a técnica de
separagao geométrica através de intervalos (LEUNG et al., 2008). Estes métodos uti-
lizam funcgoes lineares ou nao-lineares (FUNG; MANGASARIAN, 2005) para diferenciar
as classes. Quando funcoes lineares sao utilizadas o treinamento é rapido, entretanto,
dependendo do sistema escolhido, a resposta nao é satisfatoria devido a existéncia de
dados com caracteristicas similares, espaco de parametros nao contendo todos os ele-
mentos necessarios para uma correta desagregagao (Figura 1), classes nao-convexas
que nao podem ser separadas linearmente (Figura 2) e classes nao continuas no espago
de solugoes (Figura 3). Por outro lado, fung¢oes nao-lineares apresentam uma melhor
resposta, contudo, assim como metodologias de treinamento de redes neurais (HAN;

KAMBER; PEIL, 2011), necessitam de muito tempo de treinamento.

1.1 OBJETIVOS

Buscando uma metodologia eficiente e rapida para problemas de classificacao, este
trabalho apresenta o desenvolvimento de uma técnica para construcao topoldgica e de
pesos de uma rede neural utilizando técnicas de segmentacoes geométricas. O Método
de Segmentagoes Geométricas Sucessivas (MSGS) mostrado neste trabalho apresenta
como vantagem o tratamento de multi-classes de dados, sem a necessidade de especificar

os parametros e a topologia da rede.

O MSGS utiliza o principio de que um neurénio pode ser representado através de um
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Figura 3: Exemplo de classes nao continuas no espaco de solugoes

hiperplano associado a uma funcao de ativacao. Desta forma a busca é direcionada para
encontrar uma combinacao de hiperplanos que consiga separar as classes analisadas. O
método inicia representando cada classe de dados através de um tinico envelope. Caso
os envelopes sejam linearmente separaveis é possivel definir pelo menos um hiperplano
cujos parametros sao utilizados para estipular os pesos de um neurénio associado a
esta classificacao. No caso das classes nao serem linearmente separaveis, os dados sao
divididos em subconjuntos gerando novos envelopes, menores e mais precisos. Este

processo ocorre até que todos os envelopes de uma classe estejam separados das demais
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classes ou até que um critério de parada seja atingido.

Apés o fim deste procedimento, cada hiperplano da origem a um neurénio da pri-
meira camada oculta da rede. O processamento da informacao proveniente da ativacao
destes neuronios é realizado pelas camadas posteriores que definem a saida da rede,
ou seja, a classificagao de um dado de entrada. Desta forma, o MSGS encontra o nu-
mero de neuronios da rede e seus parametros, resolvendo um dos grandes problemas

no treinamento de redes neurais.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira para facilitar na leitura das se¢oes
subsequentes, a Secao apresenta toda a nomenclatura utilizada. O Capitulo 2 trata os
fundamentos tedricos necesséarios para melhor entendimento de algumas partes do mé-
todo. O Capitulo 3 mostra um fluxograma do método onde cada passo é explicado em
detalhes. O Capitulo 4 mostra alguns resultados, primeiro com uma funcao bidimen-
sional cujo desempenho é comparado com a toolbor de reconhecimento de padroes do
Matlab, o segundo é formado por conjuntos de dados genéricos utilizados na literatura
com os resultados mostrados em comparacao com dois dos melhores e mais citados
algoritmos de classificacao, e por ultimo é mostrado o comportamento do codigo ao
ser apresentado ao problema da espiral dupla que possui caracteristica altamente nao

linear. Por fim, as conclusoes sao mostradas no Capitulo 5.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 REDES NEURAIS

O funcionamento da mente sempre foi, e continua sendo um mistério que instiga
grandes pensadores. A primeira abordagem moderna realizada acerca do assunto é
atribuida a Descartes, que associou ao cérebro a capacidade de pensar, refletir, to-
mar decisoes. Apesar de ainda existirem duvidas sobre o funcionamento do cérebro
em muitos aspectos, os avangos conseguidos nesta area do conhecimento nos ultimos
séculos permitiram que houvesse o surgimento de outras linhas de pesquisa, como a

neurobiologia, psicologia experimental, e inteligéncia artificial (IA) (PERETTO, 1992).

O ramo de inteligéncia artificial diz sobre sistemas capazes de perceber o ambiente
e tomar agoes tais que maximizem a chance de sucesso. Vérias técnicas foram desenvol-
vidas com esse intuito, e podemos citar algumas como: inteligéncia de enxames, légica

nebulosa, e rede neurais artificiais.

A inspiragao para o surgimento de Redes Neurais Artificiais (RNA) vem do fun-
cionamento do cérebro humano, e foram desenvolvidas com o intuito de generalizar
modelos matematicos e dessa forma, ser capaz de realizar determinadas tarefas como
regressao de fungoes, reconhecimento de padroes, classificacao, dentre outras (FAUSETT,
1994).

Entre as principais caracteristicas almejadas, estd a capacidade do cérebro em
aprender com dados apresentados e assim, ser capaz de se adaptar a certas necessi-

dades particulares de determinadas aplicacoes.

Para isso, uma RNA é desenvolvida utilizando varios elementos que realizam tare-
fas matematicas simples e efetuam processamento distribuido e paralelo, denominados
“neuronios”. A analogia com o cérebro continua considerando a forma como esses
neuronios sao interconectados, podendo utilizar diferentes pesos para cada uma das

entradas, aos quais é dado o nome de “pesos sindpticos”(HAYKIN, 1999).
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Figura 4: Ilustracao de um neuronio, elemento bésico de uma rede neural bioldgica
(PACKTER, 2011)

Utilizando dessas caracteristicas inspiradas pelo comportamento do cérebro hu-

mano, uma RNA consegue se assemelhar deste principalmente pelos seguintes aspectos:

e A rede adquire conhecimento do ambiente através de um processo de aprendizado.

e A forga das interconexdes entre os neurdnios sao usadas para armazenar o conhe-

cimento adquirido

O processo de aprendizado é realizado através do chamado “algoritmo de aprendi-
zado’e tem como funcao alterar os pesos sinapticos das conexoes entre os neuronios de

forma a alcancar um determinado objetivo.

2.1.1 REDES NEURAIS BIOLOGICAS

Como citado anteriormente, a inspiracao para o desenvolvimento de Redes Neurais
Artificias vem de sistemas neurais biolégicos, e consequentemente, existem muitas se-
melhancas entre o neurénio que se vé em estruturas como cérebros e nervos em seres

vivos, e o principal elemento de uma RNA, chamado também de neuronio.

Um neuronio bioldgico é constituido de varias partes, porém, para o entendimento
dos neuronios artificiais usados em uma RNA existem trés principais que devem ser

citadas: dendritos, corpo celular e axonios (Figura 4).

Estima-se que o cértex humano (camada mais externa do cérebro, com aproxima-
damente 2-4mm de espessura) é formado por cerca de 10 bilhdes de neurdnios e 60

trilhdes de conexdes entre estes neurdnios (HAYKIN, 1999).

As conexoes entre neurdnios, que recebem o nome de sinapses, ocorrem entre o



2.1 Redes Neurais 23

axonio de um neurdnio, e o dendrito do neuronio seguinte. Sao em geral processos
eletro-quimicos que ocorrem com a liberacao de neurotransmissores na juncao sinap-
tica entre dois neurdnios. A forga das sinapses é variavel, e é essa caracteristica que
juntamente com a criagao de novas sinapses permite que o sistema nervoso armazene

informacoes e aprenda.

Os muitos dendritos de um neuronio recebem informacgoes de varios neuronios an-
teriores, e a acao resultante de cada sinal varia de acordo com a forca da respectiva

sinapse.

O axoOnio leva para os préximos neurdnios o estado do neurdnio, se foi ou nao

disparado.

O corpo do neuronio é capaz de somar os sinais de entrada e caso seja recebido uma
entrada suficiente o neuronio dispara, o que significa levar para os proximos neuronios

um sinal através do axonio.

Uma forma de aprendizado pode ser vista como, se uma sinapse ¢ muito utilizada

ela se torna mais forte, e caso seja pouco utilizada se torna mais fraca (HEBB, 1949).

2.1.2 MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

Uma Rede Neural Artificial é um sistema capaz de processar informagoes, e que
tem seu comportamento baseado em sistema nervoso biolégico (Secao 2.1.1), e para
isso apresenta uma estrutura na qual o processamento ocorre de forma distribuida ao

longo da rede, em elementos bésicos chamados neurénios (FAUSETT, 1994).

Os neuronios de uma RNA se comunicam com outros neuronios através de conexoes,

que permitem a um neuronio ter acesso a saida do neurdnio anterior.

Cada conexao entre neurénios tem um peso associado, que em uma tipica rede

neural, multiplica o sinal transmitido.

A Figura 5 mostra o modelo de um neurénio k que forma a base para o projeto
de uma Rede Neural Artificial. O modelo mostrado nesta figura conta com uma en-
trada independente que atribui o valor do bias. Uma outra alternativa é mostrada na
Figura 6, na qual o valor do bias é dado através de um peso sinaptico ligado a uma
entrada fixa. Onde x1,xs, - , x,, sao os sinais de entrada vindos do neuronio anterior,
Wk1, Wk, * ** , Wiy SA0 08 pesos sindpticos, vy é chamado campo local induzido (Equa-
¢ao (2.1)), ¢ () é a funcao de ativacdo (geralmente nao linear) aplicada ao campo local

induzido para gerar a saida do neuronio .
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Bias
bk
X,
Funcéo de
X, Ativagéo
Sinais de ]
Entrada (p() , Saida
Y

Unidade de
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Sinépticos

Figura 5: Modelo adotado para um neuroénio artificial com bias

W = bk (bias)
Ent_rada X,
Fixa
Funcéo de
Ativacédo
Saida
Sinais de (D() > y
Entrada k

Pesos
Sinapticos

Figura 6: Modelo adotado para um neurénio artificial com bias como peso sinaptico

O modelo do neuronio mostrado na Figura 6 permite ao bias ser tratado como

apenas outro peso sinaptico.

Vg :Zwkj'l‘j—i-bk (21)

j=1
2.1.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Rede Neural Artificial (RNA) é um conjunto de neurénios artificiais interligados
que utilizam informacoes do meio para se adaptar, buscando a melhor forma de reali-
zar alguma tarefa, sendo essa de reconhecimento de padroes, mapeamento, regressao,

classificacao, previsao, entre outras.

Uma rede neural é caracterizada pela funcao de ativagao utilizada nos neuronios,
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Figura 7: Neuronio representacao grafica para um neuronio

pelo padrao de conexao entre os neuronios e o método utilizado para se obter os pesos

entre as conexoes.

A funcao de ativagao fornece a saida de um determinado neuronio devido ao campo

local induzido pelos sinais de entrada no neurénio e o peso das conexoes sinapticas.

O padrao de conexao entre os neuronios, também chamado de arquitetura ou to-
pologia da rede neural é caracterizado pela organizacao dos neurénios em camadas, e

como eles estao ligados entre si e com outras camadas.

Ja o método utilizado para obter os pesos diz respeito a forma como ocorre o
treinamento de uma rede neural, como ela é capaz de utilizar informagoes do ambiente

para adquirir conhecimento.

A representacao grafica de um neuronio k com m entradas sera feita seguindo a

Figura 7, que se baseia no modelo apresentado na Figura 6.

2.1.3.1 TIPOS DE FUNCAO DE ATIVACAO

A operacao basica de um neurdnio é somar as entradas multiplicadas pelos pesos
sindpticos relativos a cada uma delas, e sujeitar esse valor (chamado de campo local

induzido) a uma fungao de ativagdo que determina sua real saida.

A fungao de ativacao, definida como ¢ (v), pode assumir diferentes formas, algumas

sao mostradas a baixo

1 - Funcao linear A funcao de ativacao linear faz com que o valor do campo local
induzido seja transformado para uma saida continua e sem nao-linearidades seguindo

a Equacao (2.2).
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com a € R.

2 - Fungao limiar Uma funcdo de ativagdo com limiar (threshold function) atri-
bui valor 1 para entradas acima de um determinado limiar, e 0 caso esteja abaixo.
Considerando que o neuronio recebe uma entrada referente ao bias, o valor de limiar é

normalmente considerado 0 (Equacao (2.3)).

1 se v>0
p(v) = (2.3)
0 se v<0

Figura 8: funcao de ativacao com limiar

Desta forma, para um neurénio k£ com funcao de ativacao com limiar, a saida

devido a um campo local induzido vy, é dado pela Equagao (2.4)

1 se v,>0
0 se v, <0
A forma da fungao de ativagao com limiar pode ser vista na Figura 8, que mostra

uma das caracteristicas principais dessa funcao: a presenca de uma descontinuidade

para v = 0.

3 - Linear por partes A equacao que define a funcao de ativagao linear por partes

pode ser vista na Figura 2.5.
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1 se v>a
p(v) =3 %£+3 se —a<v<a (2.5)

0 se v<-—a

A Figura 9 mostra a fungao de ativacao linear por partes com coeficientes a =
{0,5;1; 1,8}, e é possivel perceber que, a medida que a aumenta, a fungao tende a uma

funcao linear sem saturacao. E a medida que a diminui a fungao tende a fungao limiar.

— 3 = 0,5

(== ma=1

a=18

0.8

0.2

-2 -15 -1 -05

Sor

Figura 9: fungao de ativacao linear por partes com coeficientes a = 0,5, a =1, a = 1,8

A Figura 9 mostra que similarmente a fungao limiar, a funcao linear por partes

apresenta descontinuidades em v =a e v = —a.

4 - Sigméide  Constantemente para a o papel de p(v) sao usadas fungoes sigmoides,
que sao fungoes em formato de S, e um exemplo desta familia de funcoes é a fungao

logistica que segue a Equagao (2.6).

1

= 2.6
14+ e~ (2:6)

p(v)
Sendo a um parametro capaz de controlar a inclinagao da curva.

A Funcao logistica apresenta comportamento similar as duas fungoes apresentadas
anteriormente pelo ponto de vista de apresentar uma saturacao para valores que dis-
tanciam de v = 0 (Como pode ser visto na Figura 10). Porém a maior diferenca esta no
fato de apresentar comportamento continuo, fato que se mostra importante em muitas

arquiteturas de redes neurais multicamadas como serd mostrado na Secao 2.1.3.2.

A Figura 10 mostra o comportamento da funcao logistica para diferentes coefici-

entes de inclinagao a, e é possivel perceber que quanto maior o valor de a, menos a
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— =15

[ = = mag=2

Figura 10: funcao de ativacao sigmoide com coeficientes a = 1,5, a =2, a =5

curva apresenta a saturacao. Enquanto a medida que a diminui, a curva se aproxima

da funcao limiar.

Funcoes bipolares As funcoes apresentadas nos paragrafos anteriores tém com-

portamento variando entre valores no intervalo [0,1].

Em algumas situacoes é preferivel um comportamento bipolar de forma que a funcao
de ativagado apresente valores variando de [—1,1], apresentando um comportamento

anti-simétrico em relagao a origem, para valores de campo local induzido.

Desta forma, a func¢do limiar pode ser representada conforme a Equagao (2.7), a
parcialmente linear conforme a Equacao (2.8), e a sigmdéde utilizada passa a ser a

tangente hiperbolica (Equagao (2.9))

1 se v>0
p(v) = 0 se v=0 (2.7)

-1 se v<0

1 se v>a
pv) =9 2 se —a<v<a (2.8)
-1 se v<—qa
o) = S — tanh(v) (2.9)

e’U _|_ e—’U

A Figura 11 mostra as fungoes bipolares apresentadas que sao utilizadas como

funcao de ativacao para neurdnios em redes neurais artificiais.
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1| me— sigmoide - a=1,5 =
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081 limiar

Figura 11: Curvas bipolares utilizadas como fungao de ativagao

2.1.3.2 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

Dentre as principais caracteristicas qualitativas observéaveis sobre a arquitetura de
uma RNA pode-se destacar para a aplicacao deste trabalho: dimensao do sinal de
entrada, topologia de conexoes entre neuronios (direta, cruzada, inversa, etc.), nimero

de camadas, nimero de neur6nios em cada camada (GALUSHKIN, 2007).

Uma camada em uma rede neural apresenta neurdnios com um comportamento
igual, considerando sua funcao de ativacao e padrao das conexoes entre outros neuro-

nios.

Em geral, a primeira camada de uma rede neural, é representada por unidades que

retornam para as camadas ocultas ou de saida os valores dos sinais de entrada.

Uma camada de saida de uma RNA é aquela que interage com o meio externo

fornecendo a saida devido ao funcionamento da rede neural como um todo.

Como a camada de entrada de uma RNA nao desempenha nenhuma computacao,
nao ¢ considerada para determinar o nimero de camadas de uma rede neural, e desta
forma, uma RNA de camada unica é aquela com uma camada de entrada e uma de

salda.

Redes neurais nas quais o fluxo de dados da entrada para saida segue apenas
um sentido, sao ditas feedforward, ou seja, apresentam apenas conexoes diretas entre

neurénios (HAYKIN, 1999).

REDES NEURAIS EM CAMADA UNICA Uma RNA em camada tnica

(Single-Layer) apresenta uma camada de entrada que reflete os sinais vindos do am-
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biente, e uma camada de saida que fornece a resposta da rede neural aos sinais de

entrada.

O exemplo mais simples de uma rede neural em camada tnica é um neurdnio, que
seria uma rede neural em camada 1inica com apenas um neuronio na camada de saida.

A quantidade de neurdnios de saida deve ser a necessaria para cada tipo de problema.

A Figura 12 mostra um exemplo de uma rede neural em camada tnica com dois

neuronios de saida.

X, =1
Wi
Y
Wiy
Xl
W1m
L]
L]
¢ Wy
Xm W,
Worn y2

Figura 12: exemplo de rede neural em camada tunica

REDES NEURAIS MULTICAMADAS Uma RNA multicamada (Multi-layer)

se distingue de uma em camada nica pela presenca de pelo menos uma camada oculta.

Camada oculta é aquela que nao tem contato com o exterior, ou seja, nao recebe
sinais do meio, nem fornece saidas. Ela apenas recebe e fornece sinais para outras

camadas da rede neural.

A fungado dos neuronios ocultos (neuronios de uma camada oculta) é de intervir
entre a camada de entrada e a de saida de uma maneira util. A insercao de camadas
ocultas possibilita a rede extrair estatisticas de maior ordem de um determinado pro-
cesso, oque permite que uma rede multicamada resolva problemas mais complexos do

que uma rede de camada tunica.

Em contrapartida, o treinamento de uma rede neural multicamada é mais complexo
do que o treinamento para uma rede de camada tunica, devido ao numero de pesos
sinapticos. Além disso, alterar o valor de um peso sinaptico, interfere na saida dos

neuronios seguintes.

Em uma rede multicamadas do tipo feedforward, os neuronios presentes na primeira

camada (camada de entrada) recebem o sinal de entrada para a rede. A saida desta ca-
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mada serve de entrada para a segunda camada de neurénios (primeira camada oculta),
e de forma similar, a saida da segunda camada segue para a terceira. O processo se
mantem até a camada de saida, cuja saida representa a resposta global da rede para o

padrao de entrada.

Uma rede neural multicamada na qual todos os neuronios de uma camada estao
conectados a todos os neuronios da camada seguinte é dita rede completamente conec-

tada, em oposi¢ao a uma rede parcialmente conectada (HAYKIN, 1999).

A Figura 13 mostra o exemplo de uma rede neural multicamada, feedforward, com-
pletamente conectada, com cinco neuronios de entrada, 3 neuronios na camada oculta,

e 2 neuronios de saida.

Figura 13: Exemplo de rede neural multicamada 5-3-2

REDE NEURAL RECORRENTE Rede neural recorrente é aquela que apre-
senta pelo menos um laco de realimentacgao, que faz com que a saida de um determinado
neuronio, de uma camada, de uma rede, dependa da saida de um neuronio no instante

anterior.

Um exemplo de uma rede neural recorrente pode ser vista na Figura 14, que mostra
a estrutura basica de uma camada competitiva do tipo winner-take-all, conhecida como
MAXNET, que faz com que apenas o maior sinal de excitacdo apareca como saida

(FAUSETT, 1994).

A camada mostrada na Figura 14 pode ser usada como uma sub-rede em uma RNA
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Figura 14: camada competitiva

capaz de selecionar o neurénio com maior entrada. Os m neurénios na sub-rede sao

completamente interconectados com pesos simétricos —e.

2.1.3.3 APRENDIZADO

Uma outra caracteristica que diferencia uma RNA de outra é a forma como ela é
treinada. A habilidade de aprender através de informacoes do meio e melhorar o seu

funcionamento, é de grande importancia para uma rede neural.

Aprendizagem é o processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao

adaptados através de estimulos do meio no qual a rede se encontra (HAYKIN, 1999).

Assim, o processo de aprendizado pode ser resumido como o seguintes passos:

1. A rede recebe um estimulo vindo do ambiente.
2. A rede sofre mudancas nos seus parametros livres como resultado do estimulo.
3. A rede é capaz de responder de uma forma diferente ao meio devido as mudancas

sofridas na estrutura interna.

Em geral, sao citadas principalmente duas classes de aprendizado: supervisionado,

e nao supervisionado.

APRENDIZADO SUPERVISIONADO O aprendizado supervisionado, tam-

bém chamado de aprendizado com um professor, considera um elemento (tutor) que
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tem certo conhecimento sobre o ambiente, representado como um conjunto com exem-

plos de entrada-saida. Por outro lado, a rede neural nao tem esse conhecimento.

Sendo assim, pode-se utilizar um vetor do conjunto de exemplos entrada-saida como

vetor para treinamento.

Desta forma, quando o vetor é apresentado para a rede neural, o tutor é capaz
de fornecer a resposta desejada para este exemplo. Com isso, é possivel calcular um
sinal de erro, entre a resposta desejada e a resposta da rede neural para o vetor de
treinamento (Figura 15). Uma vez que a resposta desejada fornece aquela preferivel

para a rede neural, o sinal de erro possibilita um ajuste dos parametros livres da rede.

Vetor de
treinamento
Ambiente Tutor

Resposta
desejada

/ -

A

Sistema de Resposta real z
aprendizado —

Sinal de erro

Figura 15: Diagrama do processo de aprendizado supervisionado

Este ajuste ocorre de forma iterativa buscando fazer com que a rede neural seja

capaz de aproximar do comportamento do tutor sobre algum critério estatistico.

Desta maneira, o conhecimento disponivel sobre o meio é passado do tutor para
a rede neural, oque capacita a rede a partir deste ponto a lidar com o ambiente sem

necessidade do tutor.

APRENDIZADO SEM SUPERVISAO No aprendizado sem supervisao nao
existe a figura de um tutor orientando o aprendizado, que implica em nao haver exem-

plos rotulados para treinamento da rede.

Para promover o aprendizado é fornecida uma sequéncia de vetores de entrada,
porém sem especificagdo de valores desejados. Desta forma, os pesos se modificam

buscando associar entradas similares a uma mesma saida.

Para o funcionamento de aprendizado sem supervisao em geral se torna necessario

o uso de algoritmos que consideram competi¢ao, como exemplo a camada mostrada na
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Figura 14.

A Figura 16 apresenta o diagrama de funcionamento do aprendizado nao-supervisionado,
destacando a presenca do meio fornecendo padroes de entrada, porém nao existe ne-

nhuma associagao deste com uma saida desejada.

Vetor de
treinamento

Sistema de

Ambiente aprendizado

Figura 16: Diagrama do processo de aprendizado sem supervisao

2.1.4 INTERPRETACAO GEOMETRICA DE UM NEURONIO

Tanto um neuronio quanto uma rede neural artificial podem ser interpretados de
forma geométrica. Para uma rede neural, o nimero de camadas bem como o ntimero
de neuronios em cada camada permitem a adaptagao a diferentes tipos de problemas

(XIANG; DING; LEE, 2005).

Considerando o modelo de neuronio mostrado na Figura 6, para qual o campo local
m
induzido é dado pela Equacao 2.1 como v, = ) wy; - ©;, é possivel perceber que, para
7=0
fungoes de ativagao bipolares (Subsecao 2.1.3.1) vy = 0 define um hiperplano em R™.
Para elucidar esse fato, em um caso particular de um problema bidimensional, o
campo local induzido v de um neuronio que recebe 1 e x5 como entrada pode ser visto

CO1mo:

V= Wy + Wix1 + Walko
e desta forma, v = 0 define uma reta em R?.

Um hiperplano gerado por v = 0 é capaz de separar um espaco em dois subespagos,

com valores de v > 0 e v < 0, como pode ser visto em um exemplo na Figura 17.

O exemplo na Figura 17 ilustra uma nuvem de pontos e uma reta separando-a em
duas partes. Neste exemplo, a reta na figura pode ser gerada através de um neuronio
que recebe como entrada z; (abscissas) e zo (ordenadas), e possui pesos sindpticos

Wy = —0,5, wp = 0,6 € Wy = 0,3

Assim, os pontos mostrados como "+7sao alguns daqueles que induziriam uma saida
positiva no neuronio, caso fossem submetidos como entrada. Enquanto os mostrados

como "O”; induziriam saida negativa.

Como um neurdnio forma uma reta em R?, uma rede neural em camada tnica
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Figura 17: Separagao linear devido a um neurénio (wy = —0,5, w; = 0,6 e wy = 0,3)

sO é capaz de separar conjuntos que sejam linearmente separaveis. Existem porém,
casos como os mostrados no Capitulo 1 que nao sao linearmente separaveis, e por
esse motivo, problemas de classificacao incluindo conjuntos com essas caracteristicas

precisam de redes multicamadas para serem solucionados.

2.1.4.1 COMBINACOES DE NEURONIOS

A fim de solucionar as limitagdes em resolver problemas de classificacao entre con-
juntos nao separaveis linearmente impostas por redes neurais em camadas tinicas, pode-

se utilizar redes multicamadas.

A Figura 18 mostra uma rede neural que possibilita a separagao de conjuntos nao
separaveis linearmente, uma vez que apresenta uma camada oculta com 2 neurénios e

uma camada de saida com 1 neuronio.
X =1
Y1
Y3
Y,

X

m

Figura 18: Rede Neural multicamadas com 2 neuronios na camada oculta

Como um neuronio é capaz de separar o espaco amostral em dois subespacos, cada

um dos neuronios da camada oculta da rede neural exposta na Figura 18 pode gerar
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um hiperplano diferente. Desta Forma, o neuronio da camada de saida apenas age
como uma funcao AND fazendo uma combinacao entre as duas saidas dos neuronios

da camada oculta y; e ys.

Assim, é possivel fazer com que para um ponto no espago que gere y; < 0 E yo > 0

a saida ys seja positiva, enquanto para outras combinacoes seja negativa.

Considerando entao a saida y; de um neuronio da camada oculta representada
pela Figura 17, e a saida y, como a Figura 19, um neuronio na camada de saida com

wo = —1, w; = —1 e wy = 1, teria a saida y3 como a mostrada na Figura 20.

Figura 19: Separagao

Figura 20: Saida de uma rede neural com duas camadas (pesos sinapticos do neur6nio
da camada de saida: wg = —1, w; = —1 e wy = 1)

Desta forma, nota-se que uma rede neural com pelo menos uma camada oculta é

capaz de fazer separacao de conjuntos nao separaveis linearmente.
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2.1.4.2 REDES COM TRES CAMADAS
Estendendo o conceito, é possivel demonstrar que uma rede neural com 3 camadas
pode separar regides fechadas no espago de solugoes (MACLEOD, 1999).

A RNA mostrada na Figura 21 possui duas camadas ocultas, e assim é capaz de

classificar regioes separadas no espago de solugao conforme mostrado na Figura 22.

Figura 21: Rede neural artificial com 3 camadas 3-6-2-1

Considerando o que foi dito na Subsecao 2.1.4.1 os neurdnios da primeira camada
oculta geram retas separando o espago de solugoes (1 —2 —3 —4 — 5 — 6), a segunda
camada oculta é capaz de utilizar essas retas para criar regioes fechadas (a —b), e cabe
a camada de saida analisar se um determinado vetor de entrada pertence a alguma das
regioes consideradas como desta classe. Ou seja, seguindo o principio de funcionamento
de uma funcao OU é capaz de julgar se um vetor estd na regiao a ou na regiao b que

fazem parte de uma certa classe.

2.2 ESTIMADOR DE DENSIDADE

A estimacao de densidade de probabilidade se faz necessaria em varias aplicagoes
atuais, uma vez que em muitas areas diferentes tem-se acesso a informacgoes no formato
de conjunto de dados numéricos que representam alguma variavel aleatoria de um dado

processo (ARCHAMBEAU et al., 2006).

Considerando que uma variavel aleatéria é completamente caracterizada pela sua
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XzA

>
X
Figura 22: Representacao da saida de uma rede neural 3 camadas

fungao densidade de probabilidade (fdp), que fornece a probabilidade de um evento
qualquer z ocorrer, ser capaz de estimar essa funcao tendo acesso apenas a valores
amostrais de realizacoes dessa variavel aleatoria é de grande importancia em muitas

aplicacoes.

Estimacao de densidade de probabilidade pode ser descrita como modelar uma
fungao densidade de probabilidade p(z) de uma varidvel aleatéria = tendo um conjunto
finito x4, ...,z de observagoes (BISHOP, 2006). Porém, por utilizar um nimero finito
de observagoes, este acaba sendo um problema que aceita infinitas solucoes, ja que
qualquer distribui¢ao p(z) que tem valores diferentes de zero para cada um dos pontos

amostrais x1, ..., ry ¢ um candidato em potencial.
Para estimacao de densidade trés alternativas podem ser consideradas:

A primeira delas é a estimacao de densidade paramétrica, que assume que os dados
seguem uma distribuicao conhecida, e o ajuste a um modelo pré-determinado é feito
através da otimizacao de alguns poucos parametros, como por exemplo média e vari-
ancia para o caso de uma distribuigao gaussiana (Figura 23, Equagao (2.10)). Pode ser
apontada com uma desvantagem desse método, o fato de que a func¢ao escolhida pode

nao ser capaz de representar a real distribuicao da variavel.

()
p(a,pu.0) = Noro (2.10)

Uma outra forma é a nao-paramétrica, que nao assume fungao p(x) conhecida,

estima-se a forma da distribuicao considerando as observagoes da variavel aleatoria x.
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Figura 23: gaussiana com média p = 0 e desvio padrao o =1
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Figura 24: Exemplo de histogramas de um mesmo conjunto de dados com numero de
bins variavel

Um exemplo da estimacao nao-paramétrica é o histograma, no qual o espago amostral é
dividido em bins com uma largura pré-definida, e a quantidade de eventos que ocorrem
na regiao limitada por um dado bin fornece o valor que ele recebe (Figura 24). Uma
desvantagem do método é o aumento do nimero de parametros a medida que aumenta

o tamanho do conjunto de dados, que se torna pesado rapidamente.

A 1ltima alternativa a se considerar é a semi-paramétrica, que busca unir vantagens
das duas formas citadas anteriormente. Bem como a técnica nao-paramétrica, nao
se assume conhecimento a priori da forma da distribuicdo, mas por outro lado, a
complexidade do modelo é fixa a fim de impedir que cres¢a indefinidamente a medida
que se aumenta o tamanho do conjunto de dados. Com esse propdsito pode-se citar

o método de mistura de gaussiana (Figura 25), que aproxima a fungao densidade de
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Figura 25: Mistura de Gaussiana

probabilidade por um nimero K de componentes de densidade (Equagao 2.11), sendo

K << N.

Bx) =) P(k)p(|k) (2.11)

2.2.1 KERNEL DENSITY ESTIMATOR

O Kernel Density Estimator é um método nao-paramétrico de estimagao da fungao
densidade de probabilidade. Logo, tem como uma das principais caracteristicas o
fato de a funcao nao pressupor uma forma inicial, permitindo assim que a fdp seja

inteiramente determinada pelos pontos do conjunto de dados.

A obtengao do estimador é realizada utilizando uma funcao kernel, de forma que
cada observacao da varidvel aleatéria acrescenta uma fungao ao estimador (Figura 26).

Como serd detalhado na Subsecao 2.2.1.1.

O fato de poder alterar a funcao kernel, usando varias formas diferentes, permite
que a fungao densidade de probabilidade adquira inclusive formas suaves (sem descon-

tinuidades), diferente das estimadas utilizando histogramas.
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Figura 26: Estimador de densidade e pontos centrais de cada kernel

2.2.1.1 FORMULACAO

Supondo um conjunto de observacoes de uma variavel aleatéria X, tal que a fun-
¢ao densidade de probabilidade p(z) seja desconhecida em um espago D-dimensional.

Deseja-se estimar p(z) tendo acesso apenas aos valores das realiza¢oes de X.

Considerando uma pequena regido R que esteja contida no espago amostral z (Fi-
gura 27), pode-se calcular a probabilidade de um evento ocorrer nessa regiao de acordo

com a Equagao (2.12).

P:/Rp(x)dx (2.12)

Sendo entdo X = {21, ...,z } um conjunto de N observacoes da varidvel aleatdria
X, como cada evento tem uma probabilidade P de estar na regiao R, o numero total K

de pontos que pertence a esta regido segue uma distribui¢ao binomial (Equagao 2.13).

Bin(K|N,P) = [(!(NLiK)!PK(l — P)IF (2.13)

Para uma distribuicao binomial, tem-se que o valor esperado é dado pela Equacao
(2.14) e a variancia é dada pela Equacao (2.15). E desta forma, analisando a fragao

K/N de eventos que se encontram na regiao R, é possivel encontrar que o valor esperado
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Figura 27: Regiao R utilizada para formulacao da estimacao de densidade

para essa fragao é dado por £ [% P (BISHOP, 2005). E de forma anéloga, a variancia

] =
P)

de m é dada por var [%] = P(IN .
E[m] =Y m- Bin(m|N,u) = N (2.14)
var[m| = Z (m — E[m])* - Bin(m|N,u) = Nu(1 — p) (2.15)

Assim, como a variancia é inversamente proporcional a N, para um grande niimero

de observacoes de X, a distribuicao de K forma um pico em torno de:

K~NP

Assumindo ainda que a regidao R é pequena o suficiente para que se possa afirmar

que a densidade p(z) é continua na regiao, tem-se que:

P~ p(x)V

Sendo V' o volume de R. E desta forma, combinando-se essas equacoes, o valor de

p(x) pode ser dado por:
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K

= %7 (2.16)

p()

O resultado encontrado na Equagao (2.16) pode ser explorado de duas maneiras
diferentes. Ao fixar o valor de K e determinar V pelas amostras, tem-se o método
K-Nearest-Neighbour. Por outro lado, ao fixar o valor de V' e determinar K pelas
amostras, o método é Kernel Density Estimator, que foi o método mais aprofundado

neste trabalho (Subsecao 2.2.1.2).

2.2.1.2 KERNEL

Como foi mostrado na Subsecao 2.2.1.1, o método Kernel Density Estimator ocorre
ao se fixar um valor V' para o volume da regiao R, e determinar K nimero de pontos

dentro da regido R pelos dados (Equagao (2.16)).

A fim de calcular quantos s@o os eventos pertencentes a regiao R considera-se esta
regiao como um hipercubo D-dimensional centrado no ponto x . Para isso se define a

funcao:

(2.17)

1 i <1/2 ,=1,---.,D
v b lsy2
0, c.c

E desta forma, k((z — x,)/h) que é um hipercubo de largura h centrado em x,,

terd valor 1 quando x,, pertencer a regiao R e 0 quando nao pertencer.

O numero total de eventos na regiao R pode ser encontrado através de:

K:ik(x—hxn>

n=1

e consequentemente, utilizando a Equacao (2.16)

p(z) = %ih%k (w _hx”) (2.18)

sendo h? o volume de um cubo D-dimensional de lado .

2.2.1.3 SMOOTHING KERNELS

Para resolver o problema de descontinuidade nas bordas de cada kernel (Figura 26)

pode-se escolher outras fungoes como kernel. Em geral, uma forma para esta fungao
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Tabela 1: Diferentes fungoes para kernel

Kernel K(x)
Uniforme 1/2 - k(z/2)
Triangular (1 —z|) - k(x/2)

Epanechnikov 2 (1 — 2?) k (z/2)

Quartic 2(1- 22’k (z/2)

Triweight — 35(1 — 2?) 1/7<;2(x/2)
Gaussiana %6(751 )
Cosseno Tcos (3z) - k (%)

Lt (2.19)

Sendo h o desvio padrao da gaussiana que serve como parametro para suavizar a

curva (Figura 28).

035
03
025 025
02 02 02
015 015 0.15]
1 01 01
005 0.05]
1 2 3 3 2 1 [ 1 2 3 -4 -3 -2 -1 [ 1 2 3

(c) h = 1,00; N = 1000

(a) h = 0,05; N = 1000 (b) h =0,25; N = 1000
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025 025
02 02 02
015 015 0.15]
01 01
005 0.05]
° 1 2 3 2 1 [ 1 2 3 -4 -3 -2 -1 [ 1 2 3

(f) h = 1,00; N = 50000

(d) h = 0,05; N = 50000 (e) h = 0,25; N = 50000

Figura 28: Densidade estimada utilizando diferentes larguras do kernel, e tamanhos
diferentes do conjunto de eventos

Existem ainda outras funcoes frequentemente usadas como kernel que sao citadas
na Tabela 1 e mostradas na Figura 29 (HiRDLE et al., 2005).

A funcao Kernel pode ser qualquer funcdo que possua propriedades de fungoes

densidade de probabilidade, ou seja:
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Figura 29: Visualizacao de diferentes fungoes kernel
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/ k(z)dz = 1

—00

E assim, para qualquer funcao utilizada pode-se ainda acrescentar o parametro h,
que altera a largura de banda, fazendo com que a funcao estimada tenha curvas mais

Oou menos suaves.

2 (2

A estimacao de funcao densidade de probabilidade através das fungoes kernel possi-
bilita que a estimacao seja feita considerando apenas observagoes da variavel aleatéria,
por ser uma estimagao nao-paramétrica. As Figuras 28a-28c mostram a estimagao da
fdp realizada para diferentes valores de largura de banda e uma mesma quantidade
de observacoes da v.a., o que pode ser percebido é a largura de banda afetando na
suavidade da curva que passa de sensivel a ruidos e pequeno nimeros de amostras (no

caso de o pequeno), para suavizagao exagerada (o grande) .

Por outro lado, as Figuras 28d-28f mostram que para um valor de N — oo, a
estimacao tende a densidade de probabilidade que gerou os dados desde que o valor
de h nao seja grande o suficiente para fazer com que a curva seja suavizada de forma

exagerada.
2.3 TESTE DE COLISAO EM OBJETOS

A deteccao de colisao entre objetos é uma tarefa importante em ambientes de
simulagao de sistemas de realidade virtual ou jogos (BOURG, 2002). A colisdo entre

objetos pode ser observada facilmente caso haja o conhecimento de sua geometria.

A colisao entre dois objetos A e B ocorre quando parte da regiao ocupada por A

coincide com a regiao ocupada por B (Figura 30).

Considerando que diversas vezes a geometria dos objetos assume formas que nao
sao descritas facilmente por equagoes, uma solugao sugerida ¢é a utilizagao de volumes
envolventes (GOTTSCHALK, 2000). Desta forma, o objeto em questao é todo envolvido

por um volume de geometria conhecida, e o teste de colisao segue uma hierarquia de
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Figura 30: Colisao entre dois objetos

v

»
»

v

(a) Esfera (b) Caixa alinhada com os ei- (c) Caixa orientada
X08

Figura 31: Diferentes formas de volumes envolventes

volumes buscando uma melhor representacao do objeto. Assim, quando necessario, o
objeto é representado por mais de um volume de menor tamanho do que o primeiro

considerado.

Existem diversas topologias baseadas em volumes geométricos convexos cuja ma-
tematica de calculo de interatividade é de rédpida avaliacao. Logo, com pequena quan-

tidade de operagoes é possivel descobrir se hé colisao entre dois volumes.

Dentre muitas das formas possiveis, pode-se destacar esferas (Figura 31a), caixas
alinhadas com os eixos globais (Figura 31b), caixas orientadas (Figura 3lc), entre

outras.

Havendo necessidade de uma representacao do objeto mais especifica, as Figuras
32a - 32¢ mostram o comportamento de diferentes formas de volumes envolventes apos

o procedimento de quebra do volume.
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Figura 32: Quebra em diferentes volumes envolventes

2.3.1 ESFERA

A representacao de um objeto através de uma esfera tras uma forma simples de

observar uma colisao entre dois objetos.

As esferas sao criadas com o menor raio possivel capaz de envolver todos os pontos
de um objeto. E a andlise para colisao se resume a comparacao entre o raio das esferas

envolventes e a distancia entre o centro delas.

A Figura 33 mostra o teste de colisao para objetos representados por esferas, aonde

estao destacados os raios r, e r, de cada uma delas, e a distancia entre os centros dy.

Figura 33: teste de colis@ao entre esferas



2.8 Teste de Colisdo em Objetos 49

A

dyab

>

dx,,

— Projecéo caixa A
Projecéo caixa B

Figura 34: teste de colisao entre caixas alinhadas pelos eixos globais

E desta forma, pode-se interpretar a colisdo entre duas esferas como:

o+ Ty > dap —  colide
Ta + 76 = dap — tangencia
e + 1y < dgp — nao colide

2.3.2 CAIXAS ALINHADAS PELOS EIXOS

De forma semelhante a esfera, as caixas alinhadas devem envolver todos os pontos

do objeto.

Como elas sao alinhadas de acordo com os eixos globais do sistema, é simples obter

o volume envolvente apenas com os valores de minimo e maximo sobre os eixos.

A maneira de se detectar a colisao entre dois volumes é simples, leva em considera-
¢ao apenas os valores da distancia entre os centros dg;, e a largura das caixas nos eixos

globais (Figura 34).

A Figura 34 mostra como os objetos utilizados anteriormente seriam representados
como caixas alinhadas com os eixos principais. Sendo d’, a projegao da distancia dg,

sobre o eixo 7, ¢’ a metade do médulo da projecao da caixa A também sobre o eixo
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i, e 0; a metade do médulo da projecio da caixa B sobre o mesmo eixo, a andlise de

colisao pode ser vista como:

6L+ 06 > d, —  colide

6L+ 0r < diy — nao colide

2.3.3 CAIXAS ORIENTADAS

As caixas orientadas tém a mesma forma das caixas alinhadas com os eixos globais.

A diferenga bésica é que elas podem ter orientagao arbitraria (Figura 35).

>
X

— Projecao caixa A
Projecao caixa B

Figura 35: teste de colisao entre caixas orientadas

O fato de a orientacao da caixa nao estar atrelada a direcao dos eixos globais,
permite com que as dimensoes delas sejam reduzidas, sendo capazes de representar
melhor um conjunto de dados que sigam formas variadas, como pode ser visto na

Figura 32c.

A detecgao de colisoes acontece de forma similar as caixas alinhadas, exceto pelos

eixos que sao considerados. Sao analisadas projecoes das caixas sobre os eixos das
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proprias caixas orientadas ao invés dos eixos globais, e desta forma:

50 460 > db, —  colide

58460 < db, — nao colide

2.3.4 TEOREMA DO EIXO DE SEPARACAO

Considerando o que foi mostrado nas Subsecoes anteriores, o teorema do eixo de
separagao (GOTTSCHALK, 2000) permite garantir que duas caixas sdo separaveis desde
que elas nao colidam em um dos eixos de qualquer uma das caixas, ou em combinacoes

lineares desses.

Neste trabalho apenas sao consideradas as andlises nos eixos de cada caixa, nao
considerando pois, as combinagoes lineares. O que aumenta a necessidade de quebras

de caixas, porém diminui a quantidade de eixos analisados.
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3 DESCRICAO DO METODO DE SEGMENTACOES
GEOMETRICAS SUCESSIVAS

3.1 INTRODUCAO

O Método de Segmentagdes Geométricas Sucessivas (MSGS) é proposto como uma
solucao para o treinamento de redes neurais artificiais para classificacao de padroes
sem a necessidade de especificar uma topologia para rede. Desta forma é capaz de se
adaptar a inimeros problemas diferentes sem que seja preciso a analise de cada um
isoladamente, uma vez que é capaz de se adaptar as particularidades na distribuicao

de um determinado problema.

O método se baseia numa estrutura de rede neural similar & mostrada na Subsecao

2.1.4.2, capaz de separar regioes fechadas, e na busca para determinar essas regioes.

Para isso, é necessério fazer com que as classes que se deseja classificar se tornem
separaveis umas das outras e ap0s isso encontrar os hiperplanos capazes de separa-las
(Segao 2.1.4).

O fluxograma na Figura 36 ilustra o processo do treinamento. Cada classe do
problema é agrupada (Segao 3.2). E realizada uma verificacao para julgar se elas
podem ou nao ser separadas por um hiperplano (Segao 3.3). Enquanto nao for possivel
separar todas as classes ¢é realizado um procedimento de separagao dos eventos de um
determinada classe em conjuntos menores (Se¢ao 3.4). A partir do momento que nao
existe sobreposicao entre os conjuntos de diferentes classes, se torna possivel criar um

conjunto de hiperplanos capaz de separar-los (Secao 3.6).
3.2 CON TRUCAO DE HIPERCAIXAS

Como primeira parte para o funcionamento do MSGS necessita-se do agrupamento
de um conjunto de dados para buscar uma forma de separéd-los de dados pertencentes

a outras classes.
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Figura 36: Fluxograma do MSGS.

O MSGS utiliza suporte algébrico para detectar colisoes, a fim de separar as classes.
Para tanto existem diversas topologias baseadas em volumes geométricos convexos
cuja matematica de calculo de interagao é de rapida avaliacao. Logo, com pequena

quantidade de operacoes é possivel descobrir se ha colisao entre dois volumes.

As formas exemplificadas nas Figuras 31a-31c para representacao de objetos em
teste de colisao, precisam inicialmente abranger todo o objeto ou conjunto de dados de

uma distribuigao a ser analisada por uma rede neural.

A colisao entre dois volumes ocorre quando héd alguma intersecao entre eles como
foi mostrado nas Figura 33-35. No caso de haver uma colisao, um dos volumes é
segmentado, fazendo com que a representacao de um conjunto de dados por volumes

seja mais proxima ao que se deseja representar, como sera mostrado na Secao 3.4.

A referéncia (GOTTSCHALK, 2000) sugere que a forma mais eficaz para detectar
colisdes através de volumes envolventes é utilizando caixas orientadas (OBB - Oriented
Bounded Boz), a qual foi generalizada para um maior nimero de dimensdes como

hipercaixa orientada (OBHB - Oriented Bounded Hyper-Boz).

O método OBB foi inicialmente desenvolvido para o espaco tridimensional, visando
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exclusivamente testes de colisao em sistemas de realidade virtual. A seguir uma gene-
ralizacao desta técnica é apresentada para R™. A forma utilizada para obtencao dos

eixos para uma caixa orientada foi através dos autovetores da matriz de covariancia

dos dados.

Seja X um conjunto de m pontos em R™. A construgao de uma hipercaixa en-
volvente alinhada com a distribuicao de X se inicia através do caleulo do conjunto de
autovetores 11 e autovalores A da matriz de covariancia Cov(X ) dada pela Equacao
(3.1). Onde 11 determina vetores alinhados com a dispersao dos pontos ao longo de
R" e A determina a magnitude da dispersao em cada um destes eixos. Desta forma os
autovetores representam as direcoes no espaco n — dimensional com a maior taxa de

variacao de dados.

ey (2 —m)? o @y =T (e —T) ey (@ —70) (2f —T)
Cov=1x | Y, (e — 7)ok — 1) .f. s <x":—@>2 Y @ Tk —T)
S (k- Em) T L Y (e - m) (k-7 R
(3.1)

Com isso é possivel gerar um novo sistema de coordenadas C(X) cujos eixos sao
definidos de acordo com a orientacao do conjunto II de autovetores e a origem se

encontra no ponto médio Z,. dos elementos de X onde

:% > & (3.2)

k=1

Logo, para uma dada classe de pontos X 6 realizada a transformacao de cada um

de seus pontos para o novo sistema de coordenadas C ()Z' ) obtendo-se V= {h, ... o™}

onde para um dado @ € V tém-se

= {Pr(?",m),..., Pr(i*,m)} (3.3)
€ e . .
Pr(i*,m) = w (3.4)
v

Assim sendo, utilizando V' é possivel obter os limites da proje¢ao (valor méximo
e minimo) dos elementos de X sobre cada um dos eixos existentes em II. Logo pode-

se definir uma funcao de projecao responsavel por determinar um segmento de reta



3.2 Contrucgao de hipercaizas 55

formado pelos limites de X sobre um dado eixo m, como sendo

LPr(X,m,) = {vr™, e (3.5)

’Tp

onde
o = MIN(vs) , vl = MAX (v))

p

e K = {k € IN: 1<k < m}. Utilizando estes segmentos de reta como arestas é

possivel definir uma hipercaixa H que envolve todos os pontos de X. Onde
H = {LPr(Xm),...,LPr(X m,)} = {LPr(X M)} (3.6)

contém os limites minimos e méaximos das projecoes de X sobre cada eixo presente em

Il e representados no sistema de coordenadas C ()? ).

Como exemplo da metodologia descrita até o momento e no restante desta se-
¢ao, considere dois conjuntos em R? formados por losangos (nimeros) representando

o conjunto de dados X' = {x1f .. 2L} e circulos (letras) representando o conjunto

v2C _ [..2C 2C
X2 = {ag", 25 )

A Figura 37 ilustra o exemplo e mostra a construcao da hipercaixa HL que cir-
cunscreve o conjunto de pontos X', Qs eixos m e my sdo construidos a partir do ponto
médio ¥, segundo os autovetores da matriz de covariancia de XL Cada ponto ¥ € XL
é transformado para este novo sistema de coordenadas como pode ser visualizado pelas
linhas tracejadas. Finalmente os valores minimo e méaximo da projecao dos pontos em
cada eixo ¢ identificado, onde neste exemplo sao, para o eixo m; as projecoes dos pontos

1 e 11 e para o eixo my as projecoes dos pontos 11 e 7.

Entretanto, como pode ser visualizado na Figura 38, o centro de H'L ndo é 0 mesmo
que o ponto médio Z. que representa o novo centro do sistema de coordenadas. Desta
forma é necessario seu calculo e também o das projegoes parciais e totais da caixa em
cada um dos eixos do novo sistema de coordenadas para que a caixa tenha seu centro
referenciado na nova origem. O motivo deste passo é facilitar a detecgao de colisao que

serda mostrada na préxima subsecao.

Com o centro da hipercaixa calculado pode-se definir A, e d,, sendo A, o com-
primento da projecao completa, resultado do tamanho total da caixa projetada sobre
o eixo 7y, e 0, o tamanho da projecao parcial, comprimento do centro da caixa a sua

borda sobre o eixo 7, como

A, =| LPr(X m,) [= /(v = vpin)2, (3.7)
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e o centro da hipercaixa representado por 7—20 é dado por

max min mazx man
Uy + Uy U, + U,

5 ey 5

Ho = { } (3.10)
Como X e H sao vetores formados por pontos em R"™ com H sendo uma projecao

de X em II pode-se ainda definir que para o sistema de coordenada C, tém-se que as

projecoes de X e ‘H sao iguais, ou seja:

Pr(X 1) = Pr(#H1) (3.11)
3.3 TESTE DE COLISAO

Seguindo o desenvolvimento da Secao 3.2 é necessario um procedimento para iden-
tificar se duas hipercaixas H! e H? ocupam o mesmo lugar no espago. A proposta ini-
cialmente demonstrada em (GOTTSCHALK, 2000) apresenta um método denominado
Teorema do Fizo de Separacdo (TES) para realizar o teste de colisdo. Entretanto,
como serd demonstrado a seguir, o TES tem como objetivo encontrar apenas um eixo
onde as projecoes das caixas nao estao sobrepostas. Para a finalidade de classificagao
é necessario expandir este conceito e encontrar todos os eixos de separagao e definir hi-
perplanos normais a estes eixos, denominados hiperplanos de separacao, que fornecem
uma fungao capaz de determinar se um dado ponto pertence a uma ou outra classe.
Isto é de vital importancia, pois como é demonstrado na Secao 2.1.4, os parametros
de um hiperplano sao utilizados para a criagao de um neurdnio correspondente. Para
apresentar estas teorias, a Subsecao 3.3.1 demonstra a aplicagao do TES, originalmente
desenvolvido para R?, em um espaco R" e, na sequéncia, a Subsecao 3.3.2 demonstra

o Teorema do Hiperplano de Separacao (THS).

3.3.1 TEOREMA DO EIXO DE SEPARACAO (TES)

Sejam duas hipercaixas H' e H? em R" com seus respectivos centros em H} e Hp
formando o conjunto de pontos X, = {Hj, H3}. Se existir um eixo 1, € R" que atenda

a inequacao

| LPr(H'\my) | + | LPr(#?m,) |
2

| LPr(X.,m,) |> (3.12)

ou, de forma anéloga,

A)?wp > 53‘117;0 + (57_7271). (313)
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onde

I
b= 3| 1)

i=1 p
os conjuntos representados por H' e H? estdo devidamente separados. Logo, para se
determinar que nao existe colisao, é necessario encontrar um eixo onde a projecao das
imagens das hipercaixas nao é continua, ou seja, um eixo sobre o qual a projecao do
vetor que liga os centros das hipercaixas tenha modulo menor que as projegoes parciais

das hipercaixas somadas.

A Figura 39 ilustra este procedimento onde {my, mo} e {m3, 74} sdo, respectivamente,
as bases dos sistemas de coordenadas C' e C? que contém duas hipercaixas H! e H2.
Seja Aﬁg,ﬁg um vetor que vai do centro de H' para H?. As projegoes parciais de H*

. . ~ .. 72 ~
sobre os eixos m; e Ty e as projecoes parciais de H* sobre w3 e m4 sao representadas
por 011,012,023, 024 respectivamente. Aplicando o TES para o eixo m3 = x2 tém-se
que a soma de |0 4| com |07, 5| é inferior a projecao dos centros das caixas [Ag ],
) ) 0:7to

atendendo a Equagao 3.13. Desta forma o eixo 73 é considerado um eixo de separagao.

X

Tcl
U ‘Cz
L
d,,
af |
: ; o9
! Aosog |
I ¢ ' 1
i s i i Bres i
] 8125 i 8115 q ¢ 62,x, P
? E I 81,4 1 TC3:X2
i 4 82,3

Figura 39: Identificagao do Eixo de Separacao

E possivel visualizar na figura que para os eixos restantes, apenas m; é um eixo de

separacao, ja que my e my nao atendem as condicoes necessarias.

O algoritmo original em um espago tridimensional sugere que o teste seja realizado
em pelo menos 15 eixos (os 3 eixos de cada objeto mais a combinagao linear entre

estes) e, se algum destes possuir uma descontinuidade na projegdo os elementos nao
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estao em colisao. Entretanto realizar a combinacao linear de eixos de espagos com
muitas dimensoes ira aumentar a complexidade do problema de forma exponencial.
Entretanto, como foi demonstrado em (HONGRIO et al., 2008), utilizando busca em
arvore de colisao é possivel obter o mesmo resultado qualitativo executando mais vezes

o teste, porém com apenas os eixos originais, sem considerar suas combinacoes lineares.

Outra diferenca apresentada por este trabalho é que, apesar da identificacao de
apenas um eixo que atenda as exigéncias do teorema ja caracterize uma separacao,
para o fim proposto é necessario a identificacao de todos os eixos de separacao, desta
forma, para cada conjunto de 2 hipercaixas € R™ devem ser executados 2 x n testes.
Isso permite encontrar todos os hiperplanos e numa etapa posterior definir a melhor

forma para separar todas as hipercaixas do problema.

3.3.2 TEOREMA DO HIPERPLANO DE SEPARACAO (THS)

Este trabalho ainda mostra uma extensao do Teorema do Eixo de Separagao apre-
sentado anteriormente. Considerando duas hipercaixas H!' e H? no espaco R", se as

caixas nao estiverem em colisao, existe um eixo de separacao m, que contém as projecoes

07 e 05

Hrp € Oy o conforme demonstrado na Subsecao 3.3.1.

Considerando 7, como sendo o eixo de separacao ¢ possivel definir um segmento

de reta S sobre este eixo tal que

S| =Ag, — 0, — 0

iy — (3.15)

H2p

Isto significa que existem pontos pertencentes ao eixo 7, que estao localizados entre
as projegoes das hipercaixas. Utilizando assim o segmento de reta S é possivel entao
definir um hiperplano xy = 0 € R" que seja normal a 7, e que contenha um ponto "

sobre o segmento de reta S, logo
X="7p X =7 &' (3.16)

onde X é um conjunto de pontos pertencentes a R" que atendem a equagao 3.16,
formando assim o hiperplano x. Logo X(?—Zi,ﬁj ) é definido como sendo um hiperplano

de separacao entre as hipercaixas H' e H’.

A Figura 40 exemplifica este processo onde H' e H? sdo duas hipercaixas em R2. O
segmento de reta S ¢ definido considerando os valores das projegoes 05, ., € 0, . sobre

o eixo de separagao m,, e os centros das caixas Hg e Hg. Utilizando o ponto @ sobre
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o segmento de reta S, criou-se o hiperplano de separacao X(?’zl’,ﬁj) perpendicular ao
eixo m,. Uma observagao importante é que pode existir mais de um eizo de separagao
entre duas hipercaizas pois qualquer ponto I sobre S € candidato para a construcdo

de X(ﬁi,ﬁj). Neste trabalho o ponto considerado para anélise foi o ponto médio de S.

Finalizando, é possivel utilizar os mesmos parametros encontrados através da Equacao

X

Figura 40: Definicao do Hiperplano de Separagao

(3.16) para definir um neur6nio conforme a Equagao (A.4) apresentada no Apéndice-A.

A Figura 41 apresenta a construc¢ao de um hiperplano de separacao descrito pela

equacao xy = 7y - X — 7, - & = 0 para um caso no qual X é um conjunto de pontos

pertencentes & R? a fim de ratificar que o conceito pode ser expandido para Z € R™.
3.4 SEGMENTACAO GEOMETRICA DOS OBHB

Dado que ocorreu colisao, torna-se necessario aumentar a representatividade da
hipercaixa com a base de dados em analise. Uma técnica apresentada na literatura
(GOTTSCHALK; LIN; MANOCHA, 1996) é através da segmentacao geométrica dos dados,
gerando uma busca denominada de Arvore de Colisio (AC). Similar as tradicionais
buscas em arvore, a técnica de AC divide os dados de uma classe em uma forma
hierarquica onde a cada novo nivel o conjunto total de pontos é dividido e, para cada

divisao, uma nova hipercaixa ¢é criada aumentando a precisao do envelope.

Existem diversas técnicas de busca que podem ser aplicadas para decisao de qual

massa de dados serd dividida , (CHANG; WANG; KIM, 2010) e (JAMES; PAI, 2004), por
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Figura 41: Hiperplano de Separacao

quantas vezes e qual a ordem desta divisao. Por exemplo, se a divisao for realizada sem-
pre no mesmo objeto, caracteriza uma busca em profundidade pela arvore. Apesar de
factivel, esta heuristica nao é interessante por concentrar todo o esforco computacional

na delineagao apenas do primeiro objeto.

No algoritmo do MSGS, a segmentacao ou quebra de uma hipercaixa H, que en-
volve o conjunto de pontos X " a divide em duas novas hipercaixas ﬁﬁ e ﬁﬁ A quebra

ocorre ao longo do eixo 7, associado ao maior autovalor de A, ou seja, A, = MAX(|A]).

O método escolhido para definir o ponto de quebra leva em consideracao como os
dados estao distribuidos ao longo da hipercaixa. Para isso foi utilizado o estimador de
densidade de probabilidade kernel, mostrado na Subsecao 2.2.1.2 (MACHADO; HONGSRIO;
CERQUEIRA, 2013).

Esta forma de segmentacao permite escolher pontos de quebra capazes de separar
os dados de uma hipercaixa em caixas resultantes que melhor se adaptem a forma como

os dados estao distribuidos, melhorando a representacao deles no processo.

Como exemplo para ilustrar esta quebra, é utilizado um conjunto de trés pontos

envolvidos por uma caixa orientada, mostrado na Figura 42.

O valor de desvio padrao escolhido como largura do kernel para gerar a estimacao
de densidade, estd intimamente ligado a interferéncia entre os dados de um conjunto
na construgao da densidade (Equacao (2.19)), e desta forma quanto menor o valor de o

mais proximo devem estar os pontos para que haja contribuicao entre as gaussianas, e
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Figura 42: OBHB com trés pontos gerados pertencentes a mesma casa
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Figura 43: distribuicdo gaussiana para trés pontos de mesma fonte e somatorio das
distribuicoes

assim, gerar uma distribuicao continua, sem vales. A Figura 43 mostra um comparativo
com curvas geradas usando dois valores diferentes de o para estimacgao da densidade
de probabilidade dos pontos pertencentes a caixa mostrada na Figura 42, na qual fica
possivel perceber a diferenca na interacao entre as curvas realgando a descontinuidade

na distribuicao dos pontos dentro da hipercaixa.

3.4.1 PONTO DE QUEBRA

A quebra de uma Hipercaixa considerando a estimagao da densidade de proba-

bilidade é realizada utilizando um valor de limiar, sendo assim, valores na curva de
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Figura 44: Instancias de duas casas diferentes

densidade menores que este limiar sao tratados como pertencentes a um intervalo para

quebra da OBHB.

A Figura 44a mostra um caso frequente no qual a HC agrupa um conjunto de
dados X que pertence a uma mesma classe porém apresentam caracteristicas diferentes
que fazem com que seja descontinua no espaco de solugoes. Neste caso o conjunto é
gerado através da funcao tabuleiro (Apendice-B) pertencendo a duas casas diferentes.
A Figura 44b mostra os limites originais das casas utilizadas circundando as instancias
pertencentes a cada uma delas. As casas estao centradas em x = 1 e x = 3 e cada uma
contribui com um numero diferente de pontos: quatro na casa em x = 1 e quarenta

naquela em z = 3.

O fato da hipercaixa contar com contribuigoes diferentes das duas casas e o modo
como os pontos estao separados dentro da HC, faz com que o ponto médio 7, se encontre

dentro dos limites de uma das casas (Figura 44a).

A quebra da Hipercaixa é realizada tomando o eixo de maior autovalor 7. Sendo
levado em conta a densidade de probabilidade da Hipercaixa, o ponto de quebra esco-
lhido fica entre os dois picos da distribuigao o que favorece a quebra (Figura 45 mostra
a caixa em relacdo ao sistema de coordenadas C(X)). Desta forma, as caixas filhas
resultantes do processo se adaptam melhor a formacao dos dados, evitando que uma
HC englobe pontos de duas casas diferentes como poderia ocorrer em outras formas de
quebra (Figura 46b).
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Figura 46: quebra da HC

3.5 REAGRUPAMENTO DE OBHB

Neste ponto as hipercaixas ja segmentadas em caixas filhas apresentam separacao
umas das outras. Com isso consegue-se obter um conjunto de neuronios que divide o

espaco em diversas regioes de uma classe.

Para separar todas estas regides de forma a identificar corretamente as classes
desejadas, nao podem haver pontos de classes distintas em uma mesma regiao bem como
¢ interessante que nao haja redundancia nos hiperplanos. Desta forma, apos realizadas
quebras nas maiores caixas de forma que nao se colidam mais, é necessario efetuar

algumas operagoes para que nao ocorram situacoes indesejadas. A exemplificagao destes
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conceitos sera realizada novamente através da funcao apresentada no Apéndice-B. Tal
sistema apresenta dois conjuntos de dados nao linearmente separaveis onde regices que

possuem pontos de cada um dos conjuntos se alternam no espaco de solugao R? (Figura
47a).

A Figura 47b mostra a construcao inicial das caixas onde pode-se visualizar a
existéncia de colisao. Seguindo o procedimento descrito na Secao 3.4, a quebra continua
sempre pela maior caixa que apresenta colisao até que o conjunto esteja separado.
A Figura 47c mostra o final do processo onde as caixas nao apresentam nenhuma
colisao. Entretanto, apesar de todas as caixas estarem separadas, é possivel observar
que algumas regioes nao foram corretamente separadas, considerando a forma conhecida
da funcao. Apesar desta situacao nao ser necessariamente um erro, seria mais desejavel

uma melhor especializagao de cada regiao.

Sao adotadas estratégias na tentativa de solucionar a falha na identificacao ressal-
tada: algumas caixas sao quebradas novamente por apresentarem indicios de nao serem
representativas de uma sé regiao e, apds isso, as caixas resultantes sao reagrupadas de

uma outra forma.

Uma andlise escolhida para detectar caixas cuja quebra possa favorecer o funci-
onamento do método faz com que para cada caixa contendo um nimero minimo de
dados, uma nova quebra é realizada e caso a soma das areas resultantes das duas no-
vas caixas for menor que uma percentagem da caixa original (e.g. 50%), isso indica a
possibilidade da existéncia de pontos provenientes de diferentes regides estarem sendo
representados pela mesma hipercaixa, desta forma a quebra se mantém, caso contrario

a caixa original permanece inalterada.

Posteriormente um reagrupamento é realizado da seguinte forma: uma lista das
regioes é indexada da menor para a maior area. Seguindo esta ordem, cada elemento
da lista é reagrupado com o seu par mais préximo pertencente a mesma classe de
saida. Se esta nova hipercaixa nao apresentar colisoes, a uniao se mantém, uma nova
lista indexada é criada e o processo recomega do menor elemento da lista. Entretanto,
caso a caixa esteja em colisao, as caixas originais se mantém e o processo continua
normalmente para o restante da lista. Isto é realizado até que nenhuma caixa mais

possa ser reagrupada. A Figura 47d mostra o resultado final deste processo.
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Figura 47: Exemplo de Geracao de Rede Neural utilizando o TES
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Figura 48: Otimizagoes aplicadas ao TES

3.6 OTIMIZACAO DOS HIPERPLANOS

Com o prosseguimento do algoritmo de busca chega-se & um ponto onde as caixas,

ja segmentadas em caixas filhas, apresentam separacao umas das outras. Neste ponto é
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possivel encontrar todos os planos de separacao conforme apresentados na Figura 48a.
Pode-se observar na figura que o excesso de hiperplanos encontrados iria gerar uma

rede neural muito mais complexa e especializada do que o necessario.

Para simplificar a rede neural gerada, é necessario encontrar qual o menor conjunto
de hiperplanos que separe todas as regioes pertencentes a diferentes classes. Isto é um
problema de otimizacao discreta e pode ser abordado por diversos métodos. Entre-
tanto, como a principal finalidade deste trabalho é mostrar a eficicia do método de
treinamento da rede neural, a solugao apresentada aqui baseia-se em um critério de
busca em profundidade simples sem que nenhuma otimizag¢ao mais elaborada tenha

sido aplicada.

O critério de escolha de um dado hiperplano é um indice determinando quantas
regioes ele separa. Desta forma todos os hiperplanos sao indexados de acordo com
este indice, e a cada iteracao do algoritmo de busca, o hiperplano que é capaz de
separar mais regioes ¢ adicionado a lista dos hiperplanos selecionados para a montagem
final da rede neural. Para evitar redundancia, as regioes separadas sao marcadas nao
sendo necesséria a adicao de novos hiperplanos para a sua classificacao. Este processo
continua até que todas as hipercaixas estejam separadas. Aplicando este procedimento
no resultado mostrado na Figura 48a o nimero de hiperplanos diminuiu de 798 para
apenas 54 (Figura 48b).

3.7 MONTAGEM DA REDE NEURAL

A rede neural gerada pela metodologia proposta é composta de uma camada de
entrada, trés camadas ocultas e uma camada de saida. A funcionalidade de cada

camada é descrita abaixo:

Camada de Entrada: responsavel por distribuir as entradas para os neuronios da
primeira camada oculta. Na proposta adotada, apresenta-se uma camada de entrada
cuja Unica fungao topoldgica é a organizacao e distribuicao dos dados para a camada

oculta. Possui nimero de unidades igual aos atributos de entrada.

Primeira Camada Oculta: tem o objetivo de fazer a avaliagao do ponto de entrada
para cada hiperplano de acordo com a fungao expressa na Equagao (3.16). Destaca-se a
correspondente Equagao (A.4) representativa do neuronio tornando possivel a equipa-
racao dos parametros do hiperplano com os parametros da rede. Esta funcionalidade

retorna um valor real que, caso nulo o ponto estd no hiperplano, caso positivo esta
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acima do hiperplano, e caso negativo esta abaixo. Relembrando que os valores po-
sitivos e negativos sao determinados pelo sentido da normal que define o hiperplano,
tem-se que a camada é formada por um niimero de neuronios igual ao niimero de hiper-
planos que além de indicar o lado do ponto em relacao a um dado hiperplano, calcula

sua distancia para o mesmo.

Sequnda Camada Oculta: responsavel por processar o conjunto de hiperplanos que
definem a pertinéncia de um dado ponto a uma regiao definida do espaco. Cada
hipercaixa é separada por um conjunto de hiperplanos que modelaram um subconjunto
de neuronios da primeira camada oculta. Desta forma, cada hipercaixa ira definir um
neuronio na segunda camada oculta da rede neural que tera como saida um valor real
indicando a distancia minima do ponto testado a sua fronteira e ira retornar positivo
caso o ponto esteja dentro da regiao e negativo caso esteja fora. Uma observagao
importante é que, embora seja possivel, nao é necessario propagar todos os neurénios
da primeira para a segunda camada oculta uma vez que apenas o conjunto que forma
a fronteira da regiao sao exigidos como entrada. O funcionamento dos neuronios desta
camada se assemelha ao de um ’operador E’, uma vez que retornard positivo apenas
no caso em que o ponto estiver entre todos os hiperplanos que delimitam uma dada

regiao.

Terceira Camada oculta: possui quantidade de neuronios igual ao nimero de di-
ferentes classes que se deseja classificar, e retorna valores reais para cada uma. Caso
a saida seja positiva, significa que o ponto testado se encontra em alguma das regioes
delimitadas pelos hiperplanos, caso seja negativa, indica a distancia deste ponto para
a regiao classificada mais proxima. A necessidade desta camada é fornecer um indice
de pertinéncia individual para cada instancia de saida que serd processado pela pro-
xima camada. Funcionamento similar ao de um ’‘operador OU’, ja que a saida sera
positiva quando o ponto pertencer a alguma das regioes definidas como sendo de uma

determinada classe.

Camada de Saida: processa os valores da terceira camada oculta. Esta camada
possui 0 mesmo numero de neurdnios que a camada anterior e além de examinar os
resultados, retorna um valor positivo para o neuronio que representa a classe a qual o

ponto testado foi classificado.
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4 RESULTADOS

Trés conjuntos de testes serao realizados. Primeiro utilizando a funcao tabuleiro
mostrada no Apéndice-B, uma comparacao de desempenho do algoritmo proposto sera
realizada com a toolbox de reconhecimento de padrdes do Matlab 2011 (MRP). O
segundo conjunto de testes sera realizado com bancos de dados conhecidos. Neste es-
tudo foram utilizados cinco bancos de dados obtidos do repertério disponibilizado UCI
(ASUNCION; NEWMAN, 2007). O terceiro conjunto, mostrara resultados comparativos
com o problema de espiral dupla. Para todos os casos o algoritmo MSGS foi desen-

volvido em Matlab, e as simulagoes realizadas num computador com processador Intel
core i7, 8Gb RAM e 2,93GH z.

4.1 TESTES UTILIZANDO A FUNCAO TABULEIRO

A funcao utilizada para testes apresentada no Apéndice-B define uma funcao ta-
buleiro (FT) na qual elementos pertencentes a duas classes se alternam no espago de
solugao com offset e distr definidos pelo usudrio. Em todos os testes descritos a seguir

os valores utilizados foram of fset(d) = 2 e distr = 0,3.

A toolbox de reconhecimento de padroes foi utilizada para gerar RNA’s feedforward
do tipo perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron (MLP)) treinadas com
o algoritmo Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944)(MARQUARDT, 1963), que sao
utilizadas como controle para comparagao de resultados (Figura 49). Para isso, sdo
treinadas RNA’s com diferentes topologias, porém todas de 3 camadas. As topologias

escolhidas foram: 2-4-4-1, 2-8-9-1, 2-18-30-1.

Cada tabela mostra resultados para diferentes configuracoes utilizadas da Fun-
¢ao Tabuleiro para o treinamento da rede. Estas variam conforme o ntmero de “ca-

sas”(Coluna Cs) e o numero de instancias em cada “casa’(Coluna Ins).

Para cada uma dessas configuragoes os resultados mostrados sao obtidos através

de uma média aritmética dos resultados individuais de teste das redes treinadas por
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Figura 49: Toolbox de Reconhecimento de Padroes no Matlab

cinco conjuntos de dados diferentes gerados aleatoriamente (seguindo a FT).

A quantidade de neurdnios atribuida a cada camada oculta das redes neurais uti-
lizadas para comparacao foi escolhida considerando o niimero de “casas” por coluna e
por linha da funcao tabuleiro. Desta forma, o nimero de neuronios na primeira ca-
mada oculta é dado seguindo a Equacao 4.1, que fornece o dobro do niimero minimo
necessario de neurénios para separar corretamente as regides (conforme mostrado na

Secao 2.1.4).

nNeur; =2 - [(nLin — 1) + (nCol — 1)] (4.1)

Sendo nNeur; o nimero de neuronios na primeira camada oculta, nLin o nimero

de linhas e nC'ol o nimero de colunas da fungao tabuleiro utilizada.
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Ja o nimero de neuronios na segunda camada oculta é escolhido de forma a ob-
ter o numero suficiente para separar cada uma das “casas” conforme foi mostrado na
Subsecao 2.1.4.1. Assim, o numero de neurénios na segunda camada oculta é igual ao

nimero de “casas” geradas.

A Tabela 2 mostra um comparativo de tempo para o treinamento das redes ana-
lisadas. Os valores apresentados se referem a uma média dos tempos gastos nos trei-
namentos realizados com diferentes conjuntos de dados. Percebe-se que os tempos
encontrados para o treinamento utilizando o MSGS em todos os casos é menor do que

os tempos de treinamento das redes MLP.

Tabela 2: Resultados comparativos de tempo de treinamento com FT (em segundos)

| Cs | Ins || 2-4-4-1 | 2-8-9-1 | 2-18-30-1 | MSGS |
5 [ 04091 | 03760 | 0,5291 [ 0,0089

4 10 0,3875 | 0,3769 0,5787 0,0100
20 0,4205 | 0,3826 0,6485 0,0114

) 0,4428 | 0,4211 0,7381 0,0399
9 10 0,4887 | 0,4636 0,7479 0,0401
20 0,5795 | 0,5077 0,8873 0,0451

5 | 05006 | 0,5305 | 1,4850 0,3167
30 | 10 || 0,6317 | 0,6841 1,5922 0,3144
20 || 1,1142 | 1,0987 | 2,7016 0,3512

Nas Tabelas 3 - 5, o desempenho é mostrado através da taxa de sucesso na classi-

ficacao para cada configuragao utilizada da FT, e para cada rede neural considerada.

Os resultados mostrados na Tabela 3 sao referentes aos testes realizados com con-
juntos de dados gerados aleatoriamente seguindo a mesma distribuicao dos dados de

treino. Para cada “casa” sao gerados cinquenta pontos.

Na Tabela 4 o conjunto utilizado para teste tem mesma quantidade de “casas”, e
mesmo valor de offset e distr que os dados de treino. Porém nao sao obtidos aleaté-
riamente, e sim cobrindo toda a area disponivel pela FT considerada, como pode ser

visto na Figura 50.

J& os resultados expostos na Tabela 5 utiliza um conjunto de teste com pontos
igualmente espacados ao longo do espaco de solugoes como pode ser visto na Figura
51.

Os dois testes cujos resultados se encontram nas Tabelas 4 e 5 se tornam possiveis
de realizar por conta da forma como os dados sao distribuidos ao longo do espaco ser

conhecida matematicamente. A realizacao destes visa alcancar uma forma de mostrar
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a generalizacao obtida para dados nao presentes no treinamento.

Tabela 3: Resultados comparativos com FT - dados aleatorios seguindo mesma distri-
buicao dos dados de treino, 50 pontos por casa

| Cs [ Ins [| 2-4-4-1 | 2-8-9-1 [ 2-18-30-1 || MSGS |

5 84,10 | 96,40 86,45 93,90
4 [710 | 98,60 | 87,60 96,05 99,40
20 || 93,70 | 83,20 99,95 99,90
5 80,62 | 91,47 85,78 93,90
9 [ 10 | 82,62 | 95,24 98,73 98,30
20 || 92,22 | 98,40 95,09 99,90
5 61,43 | 70,1 94,73 92,44
30 [ 10 || 61,01 | 85,21 97,81 98,37
20 || 78,56 | 94,19 99,09 99,64

Tabela 4: Resultados Comparativos com FT - dados seguindo distribuicao proposta na
Figura 50

| Cs [ Ins [ 2-4-4-1 | 2-8-9-1 [ 2-18-30-1 || MSGS |

5 81,64 | 9524 84,74 92,27
4 [ 10 || 95,78 | 85,97 95,31 98,14
20 || 91,28 | 82,41 99,45 99,29
5 78,55 | 88,45 83,32 92,32
9 [ 10 | 80,08 | 93,00 97,41 97,23
20 |[ 90,26 | 96,87 93,82 99,45
5 60,48 | 69,96 92,82 90,06
30 [ 10 || 59,98 | 83,44 96,27 96,99
20 || 76,85 | 91,54 97,97 98,64

Tabela 5: Resultados Comparativos com FT - dados seguindo distribuicao proposta na
Figura 51

| Cs | Ins || 2-4-4-1 | 2-8-9-1 | 2-18-30-1 || MSGS |

5 7021 | 75,75 69,40 74,45
4|10 [ 75,95 | 7041 76,90 77
20 || 70,10 | 66,08 78,81 78,25
5 6501 | 68,28 68,74 71,58
9 [ 10 || 64,97 | 69,43 72,43 73,26
20 || 7027 | 72,55 71,96 74,25
5 56,02 | 58,89 63,07 68,38
30 [ 10 || 55,23 | 64,21 71,01 70,77
20 || 60,78 | 68,42 70,65 70,94

Analisando apenas as redes neurais MLP’s, percebe-se que cada topologia leva

vantagem em uma configuragao da funcao tabuleiro. Em geral, os melhores resultados
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Figura 51: Exemplo utilizado para teste

apresentados pela rede neural 2-4-4-1 sao para os testes com 4 casas, e os valores obtidos
de taxa de sucesso superam, ou pelo menos sao proximos aos obtidos com as redes mais
complexas. Ja a rede 2-8-9-1 apresenta os melhores resultados nos testes com 9 casas.
Para os testes com 30 casas se mostra necessario o uso de redes mais complexas, o que

pode ser visto por conta da rede 2-18-30-1 apresentar os melhores resultados.
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Com os resultados obtidos nos diferentes testes é possivel perceber que o MSGS é
capaz de treinar a rede neural atingindo niveis de sucesso na classificacao maiores do
que os MLP’s treinados com o algoritmo Levenberg-Marquardt, na maioria dos casos.
Oque se deve ao fato de para cada configuracao diferente do conjunto de treino, o
MSGS se adapta a quantidade necessaria de neuronios por camada, evitando assim
gerar redes mais complexas do que o necessario, o que pode afetar a capacidade de

generalizar ao serem apresentados a dados de teste diferentes dos de treino.

4.2 TESTES UTILIZANDO BANCOS DE DADOS PUBLICOS

Estes bancos foram escolhidos por serem utilizados na literatura (FUNG; MANGA-
SARIAN, 2005) e (HSU; LIN, 2002). Na Tabela 6 sao apresentadas algumas informagoes

destes bancos de dados.

Tabela 6: Descricao dos Bancos Piblicos

’ \ N. Classes \ Instancias \ Atributos ‘

Iris 3 150 4
Glass 6 214 9
Wine 3 178 13
Vowel 10 528 11

Vehicle
Silhouettes 4 846 18

Como dito na Segao 3.4, a metodologia utilizada para a selecao do hiperplano de
separagao definida aqui refere-se ao ponto central do segmento §. Também é importante

mencionar que a metodologia de trabalho para multiclasse escolhida foi a one-against-
all.

Na Tabela 7, é apresentado um resumo dos resultados obtidos para todos os bancos
de dados utilizando a técnica proposta (MSGS). Foram testados todos os bancos
de dados utilizando a metodologia ten fold, no qual as instancias sao divididas em
10 conjuntos com 10% da quantidade total de amostras cada, e a cada rodada de
treinamento, 9 dos conjuntos sao usados para treinar a rede neural, e o outro conjunto

¢ usado para testar a rede. Os melhores resultados sao apresentados em negrito.

A analise dos resultados mostrados na Tabela 7 mostra que o método apresentado
foi o mais robusto para os casos analisados, com uma melhor taxa de identificacao em
3 dos 5 conjuntos testados. Nos casos em que a taxa de acerto do MSGS é menor,

o desempenho é préximo aos resultados mostrados nas referéncias. E interessante
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Tabela 7: Resultados Quantitativos

MSGS | Hsu | Fung
s(%) | s(%) | s(%)
Iris 99,3 | 97,3 | 98,7
Glass 71,3 | 73,8 | 70,0
Wine 94,3 | 99,4 | 100,0
Vowel 99,2 | 99,1 | 98,5
Vehicle | 90,8 | 87,5 | 82,2

ressaltar que mesmo tendo apresentado altas taxas de acerto, o algoritmo testado ainda
é uma versao inicial do método MSGS, exigindo ainda uma analise mais aprofundada
em algumas etapas do processo. Analise essa que tende a melhorar tanto o desempenho

computacional quanto quantitativo do MSGS.
4.3 PROBLEMA DA ESPIRAL DUPLA

A espiral dupla é um problema de classificacao que apresenta um comportamento
altamente nao linear de separacao entre as classes, frequentemente usado como teste
para comparacgao entre resultados de diferentes algoritmos de treinamento supervisio-

nado e arquiteturas de redes neurais artificiais (SANCHEZ, 1999).

O conjunto gerado, é composto de 194 amostras pertencentes a duas classes diferen-
tes seguindo a Equagao (4.2) para o sistema de coordenadas polar, e consequentemente,
a Equacao (4.3) no sistema de coordenadas cartesianas. Logo, o conjunto de dados pode

ser visto na Figura (52).

=it R (4.2)
pi= (1) 16,

sendo 7 = 0,1,---,96 referente a amostra, e k = 1,2 referente a classe da amostra.

{ x; = p; - cos (6;) (4.3)

yi = pi - sen(6;)

Apesar de, em teoria, ser possivel resolver este problema de classificacao utilizando
um MLP com uma camada oculta, em geral redes treinadas com backpropagation nao

apresentam resultados satisfatérios (DAQI; HAO; YUNFAN, 2006).

O Método de Segmentacoes Geométricas Sucessivas se mostrou capaz de resolver

o problema da espiral dupla separando as duas classes. O agrupamento inicial dos
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Figura 53: Hipercaixas no problema da espiral dupla

dados em hipercaixas pode ser visto na Figura 53a, e apds 38 épocas, o conjunto final
de hipercaixas encontradas é visto na Figura 53b, que resulta nas regioes classificadas

mostradas na Figura 5H4.

Para a classificacao através do MSGS foram encontrados 36 hiperplanos separando
37 hipercaixas, resultando em uma RNA 2-36-37-2-2.
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Figura 54: Regioes de separagao no problema da espiral dupla pelo MSGS
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5 CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho mostrou uma técnica para treinamento de redes neurais artificiais mul-
ticamadas, denominada Método de Segmentagoes Geométricas Sucessivas (MSGS). O
Método possibilita a geracao da rede neural sem especificacao de topologia, o que per-
mite a criacao de RNA’s mais adequadas a cada problema, evitando a utilizagao de

redes mais complexas que o necessario.

Através dos desenvolvimentos mostrados neste trabalho, foi possivel a publicacao
de dois trabalhos em congressos, o primeiro no XI Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional (CBIC) intitulado “Otimiza¢ao do Processo de Construgao de Redes
Neurais Artificiais com o Método de Segmentagoes Geométricas Sucessivas Utilizando
Projegoes de Estimador de Densidade para Quebra em Hipervolumes.- (MACHADO,
L. C. N. ; HONORIO, L. de M. ; CERQUEIRA, A. S.). O segundo no XI Simpd-
sio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI) intitulado “Diagnéstico de Faltas em
Transformadores de Poténcia Através do Método de Segmentagoes Geométricas Suces-
sivas.”(VALENTE, W. A. G. ; OLIVEIRA, E. J. ; HONORIO, L. de M. ; MACHADO,
L. C. N.).

Apesar de em alguns resultados, as RNA’s resultantes do MSGS apresentarem
grande numero de neuronios, pelo fato de ser uma rede parcialmente conectada, os

modelos gerados nao possuem grande complexidade.

Baseado nos resultados apresentados na Secao anterior, alguns aspectos podem ser

destacados:

- O MSGS é capaz de definir a estrutura, quantidade de neuronios por camada
e pesos das conexoes de uma rede neural de forma analitica, baseando-se apenas nos

dados de entrada e saida, sem a necessidade da especificacao de parametros topolégicos;

- O fato dos neurdnios serem obtidos de forma analitica possibilita ainda uma ade-
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quacao da rede para priorizar diferentes pontos de atuacao. Sendo os pesos da primeira
camada de neurdnios relativos a um hiperplano, este hiperplano pode facilmente ser
movido ao longo do espaco de solugoes se adaptando melhor as caracteristicas de um

dado problema.

- O método nao exige o fornecimento da topologia da rede a ser treinada, e ainda

atinge taxas de acerto elevadas comparando com os outros testes efetuados.

- O MSGS se mostra capaz de treinar redes neurais que alcancam altos niveis de
desempenho, apta a aplicar o conhecimento adquirido dos dados de treinamento de

forma generalista.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

- Uma perspectiva positiva é a possibilidade de aplicacao de outras técnicas para
otimizar o processo e melhorar o desempenho do classificador possibilitando treinar

redes nao supervisionadas;

- O método de otimizacao de hiperplanos apresentado foi heuristico e ainda assim
os resultados provenientes foram satisfatérios. No entanto, a metodologia permite a

utilizagao de um otimizador discreto;

- A nova metodologia proposta abre espaco para aplicagdo com outras técnicas ja

existentes, tais como clusterizacao e otimizacao;

- Pode ser adaptada para saidas continuas abrindo ainda mais a possibilidade de

novas aplicagoes.

- Trabalhos futuros serao realizados buscando separar hipercaixas que nao sao li-
nearmente separaveis evitando a quebra excessiva das mesmas. Diminuindo assim a

construcao de redes neurais muito especialistas.
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APENDICE A - INTERPRETACAO GEOMETRICA DE UM
NEURONIO

Os neuronios de uma rede neural artificial possuem uma interpretagao geométrica
bem definida. Seja Z' e 72 pontos no espaco R? e com w um vetor de escalares
também em R™ e b € R. Sendo ' # 72 sinais de entrada no neurénio é possivel
afirmar a existéncia de pelo menos um vetor de pesos w e um escalar b que produzirao

saidas de sinais diferentes, como mostrado nas Equacoes A.1 e A.2.

sgn(z'w + b) # sgn(i* + b) (A1)
onde para z € R
+1, se z >0,
sgn(z) =< —1, sez<0 (A.2)
0, sez=0

Considerando w e b pesos atribuidos a entrada de um neurénio com uma funcao
de ativacao representada pela Equacao A.2, sendo propriamente ajustados, @ e b irao

1

gerar um hiperplano entre ' e 72 de forma que a funcao f(w,b,7) € R dada por

f(W,b,%) = sgn(Z - W 4 b) (A.3)
o que representa uma superficie de separacao e ird possuir sinais diferentes para 7' e 7.

Generalizando, qualquer conjunto de pontos #* € R" que estejam na mesma direcao

em relagdo a normal do hiperplano X' (w,b,%) dado por
X(W0,b,%) =2 - W+ b (A4)

irdo apresentar o mesmo valor de f(X(w,b,7)).

Desta forma, nao considerando a parte topoldgica das diversas camadas, pode-se

dizer sem perda de generalidade que a uniao de dois ou mais neurénios gera uma rede
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neural. Expandindo o raciocinio anterior, um conjunto de neurtnios com seus pesos
devidamente calculados pode gerar uma saida que identifica pontos em uma regiao
especifica do espaco de estados. A referéncia (BOSE; GARGA, 1993) demonstra esta
caracteristica mostrando que dois ou mais conjuntos de pontos podem ser separados
por um conjunto de hiperplanos. Se for possivel entao agrupar os dados de entrada
em conjuntos e encontrar esses planos de maneira geométrica é possivel criar uma
rede neural que classifique-os corretamente, como demonstrado em (GENTILE; SZNAIER,

2001), (CHEN; DAMPER; NIXON, 1997) e (HAMEL, 2009).
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APENDICE B - FUNCAO TABULEIRO

input : NIns, NCasasz, NCasasy, 6, Distr
output: SET}, SET,

ny = O, Ng = 0,

for k < 1 to NInst do

for : + 1 to NCasasx do

for j < 1 to NCasasY do

conjunto = mod(i + j,2)

dx = —Distr + 2 x Distr x RANDOM
dy = —Distr + 2 x Distr x RANDOM

if conjunto == 1 then

ny =mni + 1;

SET\(ny,:) = [i,0 x j] + [dz,d x dy];
else

N9 = Ng + 1;

SETy(ng, 1) = [i,0 X j] + [dz,d x dy];
end

end

end
end

A Figura 55 ilustra a construcao de um conjunto de dados seguindo a funcao
tabuleiro. Os valores de i se referem ao eixo das abcissas, enquanto j fazem mencao ao
eixo das ordenadas, desta forma, as casas com menor abcissa tém i = 1, e as de menor

ordenada tém j = 1.
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45

35

al SAS distr

25

15

Figura 55: Func¢ao tabuleiro



