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“Em vez de pensar "quero fazer", pense "consigo fazer".
Em vez de pensar "quero ser", pense "posso ser".

. v ,

Pensar "quero" é forca da vontade

mas pensar "posso" é forca da conviccao."

Katsumi Tokuhisa






RESUMO

As técnicas utilizadas para Reconhecimento de Padroes sdo aplicadas a um grande
numero de &areas cientificas, como astronomia, cibernética, reconhecimento de
caracteres, diagndsticos clinicos, andlises sismicas, avaliacdo de solos e produtos,
dentre diversas outras. Nos ultimos anos, tem se trabalhado muito para que o
Reconhecimento de Padrdes seja feito de forma automatica com o uso de
computadores da forma mais rapida e eficiente possivel. Entretanto, o que se
observa é o desenvolvimento de softwares que resolvem um problema especifico,
j& que na maioria das vezes os padrdes precisam passar por um pré-processamento
antes de ser submetido ao processo de reconhecimento propriamente dito. Neste
trabalho é apresentado um software de facil utilizacdo para se realizar o
Reconhecimento de Padrdes de qualquer base de dados sem se preocupar em
realizar algum tratamento nos mesmos. O software utiliza para realizar a
classificagdo dos padrdes redes neurais artificiais baseadas na Teoria da
Ressonancia Adaptativa, pertencentes as familias ART e ARTMAP. Para se utilizar
o aplicativo, o usudrio ndo precisa conhecer as caracteristicas do classificador
utilizado, apenas carregar os arquivos de entrada. Neste trabalho de conclusdo de
curso ainda é apresentado o resultado do reconhecimento de padrdes utilizando o
software desenvolvido para os seguintes problemas: Diagndéstico de cancer de
mama, diagnéstico da doenca de Parkinson, diagnéstico de doencas da coluna

vertebral e identificacdo de movimentos da lingua brasileira de sinais.

Palavras-Chave: Teoria da Ressonancia Adaptativa, Reconhecimento de Padrdes,

Redes Neurais Artificiais.






ABSTRACT

The techniques used for pattern recognition are applied to a large number of scientific areas
such as astronomy, cybernetics, character recognition, clinical diagnostics, seismic analysis,
evaluation of soils and products, among many others. In recent years, has worked very for
that Pattern Recognition is done automatically with the use of computers as fast and
efficiently as possible. However, what is observed is the development of software that solves
a specific problem, since in most cases the standards required to undergo a pre-processing
before being subjected to the process of recognition itself. In this paper we present a user
friendly software to perform the Pattern Recognition of any database without bothering to
perform some of the same treatment. The software used to perform the pattern classification
neural networks based on Adaptive Resonance Theory, belonging to the families ART and
ARTMAP. To use the application, the user need not know the characteristics of the
classifier used, just load the input files. In this study completion of course also presents the
result of pattern recognition using software developed for the following problems:
Diagnosing breast cancer, diagnosis of Parkinson's disease, diagnosis of spinal diseases and

identification of tongue movements Brazilian signals.

Keywords: Adaptative Ressonance Theory, Pattern Recognition, Artificial Neural
Networks.
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6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS




1
Introducao

Este capitulo apresenta alguns detalhes sobre o trabalho proposto.
Primeiramente apresenta-se uma visido geral deste trabalho, para, a
seguir, apresentar-se a justificativa e motivagdo para o desenvolvimento
do trabalho. Depois sdo apresentados os objetivos gerais e especificos
deste trabalho. Enfim, apresenta-se a organizagdo deste trabalho.

Reconhecimento de padrdes é uma area de pesquisa cujo objetivo é classificar
objetos em categorias ou classes. Neste contexto, diversos problemas abordando
reconhecimento de padrdes podem ser encontrados, desde o reconhecimento de
imagem, movimento, voz e escrita, biometria, inclusive diagnéstico médico. A
maioria desses problemas sdo resolvidos eficientemente pelos seres humanos,
entretanto estas sdo atividades complexas para serem realizadas por
computadores. Tais tarefas estdo em fase avancada de desenvolvimento, mas ainda
h& muito o que ser feito para que o comportamento das maquinas se assemelhe ao

observado nos seres humanos.

Nos problemas relacionados ao reconhecimento de padrdes, nos quais as
Unicas informagdes conhecidas sdo os dados relativos aos problemas (dados de
entrada), sem a existéncia de um ponto critico para orientar quanto ao
comportamento das solugdes, é interessante um modelo matematico, mais
especificamente de inteligéncia artificial, que classificasse esses dados explorando

apenas as redundancias contidas neles (Tauritz, 2005).

Deste modo, a aplica¢do de técnicas que nao utilizam a supervisao do erro
das saidas para a obtencdo das classes, técnicas que explorem unicamente os
elementos e as relacdes entre eles, gerando matematicamente estruturas de
relacionamento entre os varios fatores que coexistem num mesmo cendrio, sdo as

mais interessantes.

Bishop (1995) assegura que a forma mais adequada para tratar problemas de
reconhecimento de padrdes é a abordagem estatistica, entretanto ele considera as

redes neurais artificiais como uma extensdo dos métodos estatisticos. Contudo,
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outras técnicas como Template Matching, abordagem sintatica, métodos baseados na
l6gica Fuzzy, redes neurais artificiais e muitas outras sdo técnicas utilizadas para se
realizar o reconhecimento de padrdes da melhor maneira possivel (Jain et. al.,
2000).

Contudo, neste trabalho é proposto a aplicagio de modelos neurais
baseados na Teoria da Ressonadncia Adaptativa (Adaptative Ressonance Theory -
ART). Essas redes englobam uma variedade ampla de redes neurais baseadas
explicitamente na fisiologia e sdo definidas em relagdo ao seu algoritmo de

treinamento.

Existem redes ART dos mais diversos tipos, utilizando paradigmas de
aprendizado tanto supervisionado quanto ndo-supervisionado. Os modelos mais
conhecidos e utilizados séo:

e ART-1: Utiliza treinamento ndo-supervisionado. Foram os primeiros
modelos desenvolvidos. Sua principal pecularidade é a utilizagao de
dados binarios como entrada da rede (CARPENTER, 1987a);

e ART-2: Utiliza treinamento ndo-supervisionado. Modelo desenvolvido
para processar dados continuos podendo também ser utilizada para
entrada de dados binarios (CARPENTER, 1987b);

e ART-3: Utiliza treinamento ndo-supervisionado. Modelo que utiliza a

acdo de neurotransmissores na propagacdo dos dados pela rede
(CARPENTER, 1990);

e ARTMAP: Utiliza treinamento supervisionado. Composto por duas
sub-redes: ART,;, que recebe e processa um determinado padrdo de

entradas apresentado, e ART:, que constitui a resposta desejada para o
padrao apresentado a rede (CARPENTER, 1991b);

e Fuzzy ART: Utiliza treinamento ndo-supervisionado. Este tipo de rede
ART processa dados Fuzzy, ie., sua arquitetura realiza célculos
baseados na l6gica nebulosa (CARPENTER, 1991a);

e Fuzzy ARTMAP: Utiliza treinamento supervisionado. Esta rede
ARTMAP processa dados Fuzzy (CARPENTER, 1992).
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1.1 Justificativa e Motivacao

O problema de Reconhecimento de Padrdes é um tema muito relevante atualmente,
varios trabalhos, dentre eles podemos citar: Monitoramento de Sinais Via Satélite -
GPS (Negri, 2012), Narizes Artificiais (Zanchettin e Ludermir, 2005), Classificacao
de Eventos, Grau de Torra de Café (Ribeiro, et al, 2006). Em cada um destes
trabalhos é desenvolvido um software para a solucao de problemas especificos.
Assim, resolveu-se pela construcdo de um software para reconhecimento de

padrdes que possa ser utilizado para uma base de dados qualquer.

A principal motivacao deste trabalho foi desenvolver um software
multiplataforma para reconhecimento de padrdes em tempo real em que o usuario

nao necessite ter conhecimento prévio sobre redes neurais artificiais.

1.2 Problematizacao

A tarefa de reconhecimento de padrdes é usualmente trabalhosa e demorada. Os
softwares existentes para tal tarefa sdo direcionados a uma tnica aplicagdo e, em
geral, utilizam apenas uma rede neural artificial para a classificacdo. Entao, como
realizar o reconhecimento de padrdes de um banco de dados qualquer utilizando

mais de um tipo de rede sem grande custo computacional?

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

O foco principal deste trabalho foi o desenvolvimento de um aplicativo de facil
utilizacdo para reconhecimento de padrdes utilizando redes neurais baseadas na

Teoria da Ressondncia Adaptativa.
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1.3.2 Especificos

Os objetivos especificos desta monografia sao:
e Implementar as redes ART:
o Fuzzy
o Fuzzy Modificada
o Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado
o Euclidiana Modificada
o Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado
e Implementar as redes ARTMAP:
o Fuzzy
o Fuzzy Modificada
o Euclidiana Modificada

e Desenvolver um software simples e de facil utilizagdo para

reconhecimento de padrdes:
o Escolha da rede neural pelo usuério;

o Realizacdo de busca exaustiva para obtencdo do melhor

conjunto de parametros a ser utilizado pela rede neural;
o Visualiza¢do do resultado pelo usuario.

Apresentar os resultados obtidos com a utilizacdo de quatro bases de dados para

teste das redes neurais.

1.4 Organizacao da Monografia

O presente trabalho de conclusdo de curso est4 organizado da seguinte forma:

e Reconhecimento de Padroes: Este capitulo é voltado a introduzir o

problema a ser abordado pela rede neural: Reconhecimento de Padroes.
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Nele sdo apresentados o0s principais conceitos envolvendo
reconhecimento de padrdes e uma descri¢io rdpida das principais

técnicas utilizadas para sua resolugao.

Redes Neurais Artificiais: Neste capitulo, apresentam-se os principais
conceitos de redes neurais, inclusive uma visdo historica de sua

evolucao.

Teoria da Ressonancia Adaptativa: Este capitulo é dedicado a Teoria
da Ressonancia Adaptativa. Apresenta-se primeiramente a revisao
histéria para, a seguir, a descricdio dos modelos utilizados neste
trabalho.

Aplicativo e Resultados: Neste, apresenta-se a interface do aplicativo
bem como a estrutura do arquivo de entrada. A seguir, sdo
apresentados os resultados obtidos com a utilizagdo do aplicativo, as
matrizes de confusdo e uma tabela comparativa dos resultados da

literatura e com os obtidos neste trabalho.

Conclusao: O objetivo deste capitulo é apresentar as conclusdes gerais
obtidas neste trabalho de conclusao de curso bem como as sugestoes de

trabalhos futuros.
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2
Reconhecimento de Padroes

Neste capitulo sio abordados alguns conceitos sobre o problema de
reconhecimento de padroes. Na secio 2.1 sio apresentados alguns
conceitos que permitem o leitor se familiarizar com o problema. Em
seguida, é apresentada uma sintese com as fases que compoe o
desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de padroes, com
maior detalhamento nas abordagens utilizadas para se realizar o
reconhecimento ou classificagio de padroes propriamente dita. Este
capitulo se encerra com a apresentagdo de dreas nas quais as técnicas de
reconhecimento de padroes podem ser aplicadas.

2.1 Consideracoes Iniciais

O termo reconhecimento de padrdes foi introduzido na década de 1960, e
originalmente consistia na deteccio de formas simples. E uma habilidade
extremamente desenvolvida nos seres humanos e em alguns animais. A facilidade
que o ser humano possui em reconhecer padrdes pode ser atribuida aos estimulos
aos quais o individuo foi submetido anteriormente, de forma que o reconhecimento
de padrdes agrega algum aprendizado e evolui com a experiéncia. Contudo esta é
uma tarefa bastante complexa para as madaquinas, e é um grande desafio

desenvolveé-las de forma que apresentem tais caracteristicas (Castro e Prado, 2002).

Segundo Duda e Hart (1974), reconhecimento de padrdes é o “campo
interessado no reconhecimento de regularidades significativas em ambientes
ruidosos ou complexos, feito por maquinas” ou a “procura por uma estrutura de
dados”. De forma mais simples, podemos considerar que reconhecimento de
padrdes é a drea da pesquisa que busca identificar certas estruturas nos dados de
entrada em comparacdo a estruturas conhecidas e classificar objetos (padrdes) em
um numero de categorias ou classes. E interessante ressaltar que o grau de
associacdo é maior entre padrdes de uma mesma classe e menor entre padroes de

classes diferentes.
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Gonzales e Tou (1981) definem padrao como “uma descricdo quantitativa
ou estrutural de um objeto”, de forma que as propriedades de um dado padrao
possibilitem o agrupamento de objetos com caracteristicas semelhantes dentro de
uma classe ou categoria. Uma classe é um agrupamento de padrdes que

compartilham propriedades comuns.

2.2 Fases do Reconhecimento de Padroes

Duda e Hart (1974) consideram que os sistemas de reconhecimento de padrdes
geralmente seguem uma sequéncia de etapas bem definidas, sendo que a
complexidade de cada uma dessas etapas esta diretamente relacionada com a
natureza do problema em questdo. As etapas atestadas por Duda e Hart podem ser

observadas na Figura 1.

Decisao

T

Pos Processamento

T

Classificagao

T

Extracdo de Caracteristicas

T

Segmentagao

T

Aquisi¢ao

Figura 1 - Etapas envolvidas em um sistema de reconhecimento de padroes.

A primeira etapa consiste na aquisicao dos dados de entrada para o sistema

e frequentemente é caracterizada pelo pré-processamento e normalizacdo dos
dados.
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Na segunda etapa é feita a segmentagdo dos dados, ou seja, esta etapa é
responsavel por separar os objetos que sdo interessantes para o reconhecimento
daqueles que ndo o sdo. Duda e Hart afirmam que a segmentagdo é um dos
problemas mais complexos no desenvolvimento de sistemas para o reconhecimento

de padroes.

A proxima fase é denominada extracdo de caracteristicas e é responsavel
pela formacdo de um conjunto de medidas que apresentem alguma similaridade.
Ressalta-se que um bom sistema de extracdo de caracteristicas pode facilitar o
trabalho do reconhecedor, uma vez que a similaridade entre objetos de uma mesma
classe sdo maiores do que a similaridade entre objetos de classes distintas (Moreno,
2010). Assim, recomenda-se que seja feita uma selecao adequada das caracteristicas
que irdo descrever um padrao. Um conjunto ideal de caracteristicas é aquele que é
composto pelo menor nimero de atributos de tal maneira que ndo prejudique o
desempenho do classificador (Duda e Hart, 1974).

A quarta etapa é o reconhecimento propriamente dito. Nela, os padrdes de
entrada sdo submetidos ao classificador, que deve atribuir uma classe a cada
padrdo de entrada. A classificagdo pode ser supervisionada, quando o padrdo de
entrada é identificado em relacdo as classes predefinidas pelos padrdes de
treinamento. Pode ser também nao supervisionada, quando o padrao é associado a
uma classe que é aprendida em funcdo da similaridade dos padrdes de
treinamento. Muitos problemas podem surgir durante esta fase, mas o principal
deles é encontrar um reconhecedor adequado para um dado problema, de forma a
maximizar o seu desempenho. O treinamento supervisionado e o ndo

supervisionado sao detalhados no préximo capitulo.

A quinta e ultima fase pode ou ndo compor um sistema de reconhecimento
de padrdes. Envolve a andlise dos resultados obtidos pelo reconhecedor e a tomada

de uma decisio.

O foco deste trabalho esta na quarta etapa, isto é, no desenvolvimento de
um reconhecedor de padrdes. Além disso, serd analisado os resultados obtidos
para alguns problemas, cujos conjuntos de padrdes a serem analisados ja passaram

pelas primeiras etapas no sistema e ndo entraremos no mérito neste momento.

Muitas sao as técnicas para os problemas envolvidos em reconhecimento de

padrdes. (Jain et. al., 2000) classifica essas abordagens em: Template Matching,
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abordagem sintatica, métodos baseados na Loégica Fuzzy, abordagem estatistica e
redes neurais artificiais. Alguns trabalhos, como o apresentado por (BISHOP, 1995),
consideram a abordagem de Reconhecimento de Padroes utilizando redes neurais
como uma extensao da abordagem estatistica convencional, sendo a segunda forma
considerada como uma evolugdo da primeira. Pode-se ainda citar os seguintes
métodos de classificacao (Jain et. al., 2000): Discriminante linear de Fisher, Arvores
de decisdo bindria, Rede de base radiais, classificador logistico, a Regra dos K-

vizinhos mais préximos e as Maquinas de Vetor Suporte.

A técnica compreendida neste trabalho serd redes neurais artificiais, mais
precisamente nas redes neurais baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa, que
serdo mais bem detalhadas nos préximos capitulos. A seguir sera feita uma
descrigdo sucinta de alguns dos métodos mais conhecidos, indicando os diferentes

tipos de problemas e de aplicacdes envolvidas em cada uma dessas abordagens.

2.2.1 Template Matching

Template Matching (Theodoridis, 1999), a mais antiga das abordagens em
reconhecimento de padrdes, é indicada para os problemas em que os padrdes a

serem reconhecidos sdo bastante préximos do modelo padrao.

Consiste em modelos de protétipos que contém os padrdes a serem
reconhecidos e cujas caracteristicas servem de pardmetro para a comparacgdo. Os
padrdes de entradas sdo submetidos a uma operacdo genérica e entdo é calculada
uma medida de similaridade entre as entradas e os protétipos. A medida de
similaridade, que geralmente estd relacionada a ideia de correlacdo, deve ser
otimizada em funcdo do conjunto de treinamento. A maior desvantagem desta
abordagem reside no alto custo computacional. Ainda pode-se obter classificagdes

inadequadas se os padrdes apresentarem ruidos.

2.2.2 Abordagem Estatistica

A abordagem estatistica reconhece a natureza probabilistica dos padrdes
apresentados ao reconhecedor e a forma como os resultados devem ser expressos.

Assim, nesta abordagem, o objetivo é minimizar a probabilidade de erro durante o
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reconhecimento dos padrdes. Para Schalkoff (1992), o reconhecimento de padrdes
estatistico utiliza um conjunto de medidas estatisticas que denotam as
caracteristicas extraidas dos dados de entrada, os quais sao utilizados para associar

cada vetor de caracteristicas a uma classe.

A fronteira de decisao é determinada para cada classe na teoria da decisao
estatistica. Esta fronteira pode ser especificada e, neste caso, observamos o
aprendizado supervisionado onde ha a presenca de um especialista que produz as
categorias em um conjunto de treinamento. J& no caso do aprendizado ndo-
supervisionado, ndo existe um especialista e o sistema gera agrupamentos naturais
dos padrdes de entrada, sendo este agrupamento definido explicita ou
implicitamente pela proépria classe (Duda et. al, 2001). Ressalta-se que no
aprendizado nao-supervisionado, algoritmos diferentes de classificacao produzirao

resultados diferentes.

Os métodos de reconhecimento estatistico ainda podem ser classificados em
paramétricos e ndo-paramétricos. Na abordagem paramétrica é exigido um
determinado conhecimento a priori sobre a distribuicdo probabilistica que melhor
se ajusta aos dados. Quando ndo se tem conhecimento sobre a distribuicdo dos
dados e nao for possivel supor um bom modelo que os represente, é aconselhavel
utilizar métodos nao-paramétricos, j4 que estas sdo robustas e ndo requerem

informacgdes da verdadeira distribuicao dos dados (Jain et. al., 2000).

2.2.3 Abordagem Sintatica ou Linguistica

Os padroes sdo abordados sob uma perspectiva hierarquica, isto é, um padrao é
composto por subpadrdes, que por sua vez também sdo compostos por
subpadrodes. Os subpadrdes elementares sdo denominados primitivas e um padrdo
complexo é caracterizado pelas relagdes entre estas primitivas. Este comportamento
pode ser observado na sintaxe de uma linguagem, em que o alfabeto sdo as
primitivas, e os padrdes sdo sentencas pertencentes a linguagem, produzidas a
partir da respectiva gramatica. A gramatica para cada classe de padrdes deve ser

inferida a partir dos exemplos de treinamento.

Uma vantagem potencial da abordagem sintatica é que, além da

classificacao, ela também permite uma descricdo de como os padrdes sdo gerados a
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partir das primitivas. E atil em problemas em que os padrdes ndo podem ser bem
descritos em medidas numéricas, ou naqueles nos quais os padrdes sao tdo
complexos que suas especificidades ndo podem ser enunciadas. A abordagem
sintatica é bastante utilizada em problemas de reconhecimento de voz, mas

também em reconhecimento de caracteres e eventos temporais em videos.

A desvantagem deste método esta na grande demanda computacional. Isto
porque inicialmente os padrdes devem ser segmentados a fim de se obter as
primitivas e na inferéncia da gramatica, o que leva a um grande namero de

elementos combinatdrios, isto é, das possibilidades a serem investigadas.

2.2.4 Abordagens Baseadas na Légica Fuzzy

A teoria dos conjuntos Fuzzy (ou nebulosa) foi proposta por (Zadeth, 1965), com
inspiragdo no comportamento humano que interpreta o mundo sem precisdo e na
descricdo desses por atributos linguisticos. A partir da légica apresentada por
Zadeth, é possivel desenvolver técnicas de decisdo objetiva baseada em critérios
subjetivos. A partir de conceitos como “muito quente”, “quente”, “meio quente”,
“um pouco quente”, “um pouco frio”, “meio frio”, “frio”, “muito frio”, podem ser
definido critérios de decisdo. Estes conceitos subjetivos caracteristicos do estado
fisico ambiental do ser humano estdo relacionados a capacidade que o mesmo

possui em atribuir um valor qualitativo a certos padroes.

A classificagdo utilizando a l6gica Fuzzy geralmente é feita utilizando regras
nebulosas, ou seja, regras de inferéncia que utilizam delimitadores dos valores de
pertinéncia de cada padrdo aos conjuntos, e métodos de defuzzificagdo. Para um
estudo mais detalhado dos conceitos da légica Fuzzy, recomenda-se a leitura do
Apéndice B do trabalho de Moreno (2010).

A maioria dos autores afirma que ndo ha um classificador melhor que outro.
O que se observa é o melhor desempenho de um classificador em detrimento de
outros, o que varia em funcdo das caracteristicas de funcionamento do
reconhecedor que sdo mais adequadas para o dado problema. Ndo é rara também a
combinacdo de alguns desses métodos (Tou e Gonzales, 1981). A combinagdo de

previsores é denominada ensembles (agrupamentos), e como sugere, consiste na
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combinagdo dos resultados de varios previsores distintos em busca de um

resultado melhor (ou mais estavel) que os obtidos pelos componentes individuais.

Dezenas de areas podem ser destacadas na aplicacao de reconhecimento de
padrdes, dentre elas: diagnosticos médicos (Steiner, 1995), visdo computacional
(Perelmuter et. al., 1995), reconhecimento de voz (Ferreira, 1994), processamento de
imagens, andlise de caracteres manuscritos (Prado e Elfes, 1975), sinais de radar
(Mascarenhas, 1987) e reconhecimento e identificagdo de cromossomos (Todesco,
1995). Vale lembrar que em algumas das aplicagdes de reconhecimento podem
requerer uma ocorréncia exata de um padrdo, ao passo que outras sao satisfeitas

quando uma aproximacao é encontrada.
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3
Redes Neurais Artificiais

Este capitulo apresenta um resumo dos principais conceitos utilizados
no contexto das redes neurais artificiais. Na primeira segdo é feito um
levantamento historico dos principais marcos do desenvolvimento da
drea. A seguir sdo apresentados alguns conceitos fundamentais sobre as
redes neurais, bem como uma breve analogia entre 0s neuronios
biolégicos e os mneurdnios artificiais. Ainda sio apresentadas as
principais arquiteturas de redes e paradigmas para treinamento das
mesmas. O capitulo termina com os beneficios oferecidos pelas redes
neurais na solugdo de problemas e algumas dreas nas quais elas sdo
amplamente empregadas.

3.1 Historico

O trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts publicado em 1943, é considerado
como o marco inicial da area de redes neurais artificiais. Em seu artigo A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Neural Activity (MacCulloc & Pitts, 1943) McCulloc
e Pitts uniram estudos neurobiol6gicos com a légica matematica e propuseram a
criacdo de neurodnios formais. Neste trabalho, eles interpretam o funcionamento do
neurdnio biolégico como sendo um circuito binario simples que combina varias
entradas e gera um sinal de saida, caracterizado pela soma ponderada dos valores
de entrada. Em 1947, McCulloch e Pitts conectaram um ntumero suficiente desses
neurdnios de forma a construir uma rede e mostraram que, com os devidos ajustes,

essas redes seriam capazes de executar fun¢des complexas.

Outro marco importante no desenvolvimento das redes neurais artificiais foi
a introducdo do conceito de aprendizagem das redes neurais. No livro The
Organization of Behavior (Hebb, 1949), Hebb propde um método de aprendizagem
baseado no comportamento fisiol6gico do processo de aprendizagem que acontece
no cérebro humano. Hebb considerou a hipétese de que, a medida que diferentes
tarefas vdo sendo aprendidas pelo organismo, as conexdes internas do cérebro

passam por continuas alteragdes. Este processo faz com que a conexdo entre dois
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neurdnios seja reforcada, na medida em que o primeiro neurénio ativa o segundo
através da sinapse. O conceito de aprendizagem hebbiana é ainda ¢é utilizado no

desenvolvimento de redes neurais atualmente.

Em 1958, Frank Rosenblant propde o modelo perceptron, baseado no modelo
McCulloch-Pitts (Rosenblant, 1958). Este modelo caracteriza-se por possuir trés
camadas. A camada de entrada recebe os dados exteriores, gera impulsos e os
transmite para a segunda camada através de conexdes que podem ter sua eficiéncia
de transmissdo (peso) ajustada. A terceira camada, a camada de saida, recebe os

estimulos da segunda camada e é responsavel por apresentar a resposta.

No ano de 1960 Widrow e Hoff apresentaram o modelo Adaline (ADAptative
LINear Element) (Widrow & Hoff, 1960). Este modelo se difere do perceptron quanto
ao procedimento de aprendizagem. Dois anos mais tarde, Widrow e alguns
estudantes propuseram a estrutura conhecida com Madaline (Multiple-Adaline)
(Widrow, 1962). Durante esta década, acreditava-se que as redes neurais artificiais

poderiam realizar qualquer tipo de trabalho.

No entanto, em 1969, Minsky e Papert apresentam a prova matematica de
que a convergéncia do perceptron desenvolvido por Rosenblatt era limitada aos
problemas linearmente separaveis. Assim, tarefas simples como o problema do ou
- exclusivo, ndo podiam ser resolvidos por tal modelo. A publicacdo, que também
recebeu o nome de Perceptrons (Minsky and Papert, 1969), desencorajou as agéncias
de fomento a desenvolver novas pesquisas e consequentemente os pesquisadores

na area.

Assim, a década de 1970 é considerada uma época de adormecimento para
as redes neurais e poucas atividades foram desenvolvidas na area. O algoritmo de
retropropagacao (backpropagation) apresentado por Werbos (Werbos, 1974) merece
destaque neste periodo. Segundo Marchiori (2006), o algoritmo desenvolvido por
Werbos “possui a capacidade de treinar redes multicamadas" e viria a ser objeto de

estudo algum tempo mais tarde.

O trabalho de John Hopfiel em 1982 (Hopfield, 1982) apresenta um modelo
de rede que associa o estado da rede a uma funcao energia. Isso garante que a rede
se estabiliza na auséncia de entradas externas, isto é, a rede se estabiliza quando

chegasse a um minimo local ou global da funcado energia.
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Ainda em 1982, Kohonen propds um método de aprendizagem competitivo
conhecido como auto-organizavel (Kohonen, 1982). Neste modelo, estabeleceu-se
um método de aprendizagem competitivo, ndo-supervisionado, que considera que

os neurdnios se conectam com aqueles posicionados mais proximos a ele.

Em 1986, Rumelhart, Histon e Williams redescobrem o trabalho proposto
por Werbos em 1974 e utilizam o algoritmo de retropropagacdo em vérias
aplicagdes, consolidando este algoritmo como o algoritmo de aprendizagem mais
usado no treinamento de redes perceptrons com mdltiplas camadas. A notoriedade
do algoritmo fez com que a comunidade cientifica voltasse a se interessar pelo
campo das redes neurais artificiais. Desde entdo, os estudos na éarea tem se

expandido notavelmente.

O modelo ART (Adaptative Resonance Theory) foi proposto por Gail
Carpenter e Stephen Grosberg (Carpener & Grossberg, 1987a; Carpenter &
Grossberg, 1987b) em 1987. Nesse modelo utiliza-se um mecanismo de treinamento
ndo-supervisionado e competitivo. Nele, quando o padrao de entrada é compativel
com um dos padrdes aprendidos pela rede, ocorre um processo chamado de

ressonancia adaptativa (Moreno, 2010).

Atualmente, existem varias arquiteturas neurais propostas. E mesmo que,
em teoria, as redes neurais artificiais possam ser utilizadas para resolver qualquer
tipo de problema computacional, o que se observa é sua aplicacdo em problemas
mais especificos. E interessante ressaltar que cada arquitetura de rede apresenta
resultados melhores para determinados tipos de problemas e assim, para Kohonen
(1989) a contribuicdo das redes neurais artificiais abrange diversas areas do
conhecimento, principalmente nas areas de representacdo do conhecimento e

reconhecimento de padrdes.

3.2 Consideracoes Gerais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tem mostrado ser uma poderosa ferramenta na
classificagdo e reconhecimento de padrdes. RNAs sdo técnicas computacionais que

representam um modelo matemaético inspirado na estrutura neural de organismos
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inteligentes e sdo capazes de aprender através da experiéncia e generalizacdo

adquiridos com dados passados (Ferreira, 2003; Salgado, 2004).

3.2.1 Modelo Neural Biol6gico

Z

O neurdnio é a unidade celular fundamental do sistema nervoso humano
(Kartalopuolos, 1996). O cérebro é composto por cerca de 100 bilhdes de neurénios
que se conectam numa complexa rede de comunicagdo e que tem papel essencial na
determinacdo do comportamento do corpo humano. Basicamente, um neurénio

bioldgico tem a seguinte formacao:

e Corpo celular (do grego, soma): E o processador do neurodnio,
responsavel pela recepcdo, processamento e geracdo dos impulsos

Nnervosos.

e Sinapse: Ligacdo quimica e temporaria é responsavel pela transmissao

dos impulsos nervosos entre os neurdnios.

¢ Dendrito: Recebem os impulsos nervosos de outros neurdnios e

conduzem estes sinais de entrada até o corpo celular.

2

e Axodnio: Comporta-se como um canal de saida do neurdnio. E
responsavel por transmitir os sinais processados pelo corpo celular aos
demais neurdnios. Perceba que um axoénio divide-se em varios ramos
(dendritos), que se conectam com os demais neurdnios de forma a

estabelecer uma rede.

Isto pode ser verificado na Figura 2.
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Figura 2 - Neur6nio Biolégico

3.2.2 Modelo Neural Artificial

O elemento fundamental de uma RNA ¢é o neurdnio (ou elemento processador) que
tem por objetivo simular o comportamento de um neurdnio biolégico. Assim como
o sistema nervoso dos humanos, uma RNA é composta por um conjunto de
neurdnios conectados de forma a constituir uma grande rede de comunicacao,

recebendo, armazenando e transmitindo informacdes.

O modelo apresentado por McCulloch-Pitts (McCulloch e Pitts, 1943), foi o
primeiro modelo formulado (Figura 3). Neste modelo, a atividade uxé a soma de m
entradas xi, x2, ..., Xp que representam as caracteristicas dos padrdes apresentados a
rede. A cada uma dessas estradas, esta associada um peso wx; que representam os
tipos de sinapses utilizados pela rede. As sinapses podem ser inibitérias, quando a
troca de informacdes entre os neuronios sdo impedidas ou dificultadas, ou
excitatoérias, quando a troca de informagdes entre os neurdnios é permitida. Apods a
multiplicacdo das entradas xj com os pesos wx j, o corpo celular é responsavel por

realizar a soma dos valores xjwi ;. Uma fungdo de ativagdo nao-linear ¢ (.) é entdo

aplicada a este somatorio a fim de ativar ou nao a saida do neurdnio e enviar este

sinal aos demais neurdnios que constituem a rede.
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Figura 3 - Neurdnio Artificial

Ressalta-se que a unidade proposta por McCulloch-Pitts é o mais popular
modelo de neurdnio artificial. Mas, assim como existem diversos neurdnios
biolégicos especializados para algum tipo de processamento, existem
especificacdes dos neurdnios artificiais, a fim de adequd-los a um problema
especifico. As modifica¢des mais comuns aplicadas ao neurénio de McCulloch-Pitts
consistem no uso de outras funcdes de ativagdo (Mendes Filho & Carvalho, 1997).
Vérias fungdes de ativacdo podem ser utilizadas, dependendo do objetivo da rede.

Na Figura 4 sao apresentados exemplos das funcdes de ativacao mais utilizadas.
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Figura 4 - Exemplos de func¢des de ativagao.

3.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Da-se o nome de arquitetura de rede neural a maneira como os neurdnios estdo
estruturados em uma rede. Quanto a esta estrutura, que se refere ao método de
propagacdo da informacao recebida, uma rede neural pode ser classificada em dois

tipos (Figura 5):
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(a) (b)

Figura 5 - Principais arquiteturas de redes: (a) Rede neural nao-recorrente; (b)
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Rede neural recorrente.

Redes Neurais Artificiais Nao-Recorrentes: Segundo Isoda (2009), uma
rede neural ndo-recorrente “caracteriza-se estruturalmente por estar
disposta em camadas. Nestas redes, cada camada de neur6nios recebe
sinais somente das camadas anteriores, ou seja, elas ndo possuem lago
de realimentacdo". As redes neurais nado-recorrentes, também
conhecidas como feedforward, podem ser formadas por uma ou varias
camadas e ndo possuem memoria. Ainda, a saida é exclusivamente
determinada em funcdo da entrada dos valores dos pesos. As
principais redes neurais pertencentes a esta classe sdo: perceptron
(Widrow and Lehr, 1990), as redes neurais da familia ART (Carpener &
Grossberg, 1987a; Carpenter & Grossberg, 1987b) e a rede Kohonen
(Kohonen, 1989).

Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Uma rede é dita recorrente “se
ela contém lacos de realimentacdo, ou seja, contém conexdes das saidas
de uma determinada camada para a entrada da mesma ou de camadas
anteriores" (Isoda, 2009). Uma rede neural recorrente se distingue da
nado-recorrente por ter pelo menos um lago de realimentacdo. E
diferentemente das redes nao-recorrentes, estas redes desenvolvem
uma memoria em longo prazo nos neurdnios internos. As redes mais

relevantes desta classe sdo as redes de Hopfield (Simpson, 1989).



3.4 Treinamento de Redes Neurais Artificiais

A propriedade mais interessante que as redes neurais artificiais herdaram do
sistema nervoso humano é a habilidade de aprender e melhorar seu desempenho
através do conhecimento que adquiriram durante o treinamento. (Ferreira, 2003). O
treinamento de uma rede neural pode ser definido como um processo iterativo
onde as sinapses sdo ajustadas de forma que generalizem e reproduzam o
raciocinio aproximado. O treinamento de uma rede neural também pode ser
definido como um processo de ajustes aplicados aos pesos de maneira que um
conjunto de entrada produza o conjunto de saida desejada. A ideia é que a rede se
torne mais instruida a medida que vai adquirindo conhecimento de seu ambiente,

através do processo de treinamento.

Algoritmo de treinamento é um conjunto de regras predeterminadas para
resolver um problema especifico. Geralmente, os algoritmos de aprendizagem se
diferem na forma em que a adaptacdo dos pesos sindpticos de um neurdnio é
realizada e pela maneira pela qual a rede neural interage com o seu ambiente.

Dessa maneira, os treinamentos sao classificados em:

e Treinamento Supervisionado: Neste paradigma de treinamento, o
ajuste dos pesos sinapticos é realizado através da combinagdo dos
padrdes de entrada e saida. Ha também a presenca de um agente
externo (professor ou tutor), que avalia o desempenho da rede e
adquire conhecimento da mesma na forma de mapeamentos de
entrada-saida. Para cada entrada apresentada a rede, é verificado se a
saida obtida corresponde a saida desejada. Se a saida obtida ndo for a
desejada, é calculado o erro (diferenca entre a saida obtida e a
desejada), e a partir deste deve-se atualizar os pesos sinapticos de
forma que a rede armazene o conhecimento desejado. Essa
iteratividade deverd ser repetida em todo o conjunto de treinamento,
até que a saida obtida esteja proxima o suficiente da saida desejada
(Lopes, 2005). Um dos algoritmos mais difundidos para este tipo de

treinamento é o algoritmo de retropropagacao (backpropagation).
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Treinamento Nao-Supervisionado: Neste método, também conhecido
como aprendizagem auto-organizada (self-organization), apenas o
padrao de entrada é fornecido a rede. A rede processa as entradas que
lhe sao apresentadas e classifica-as conforme seus proprios critérios
(Marchiori, 2002). Neste paradigma de aprendizado, a rede é capaz de
extrair correlacdes dos padrdes de que lhe foram apresentados, o que
possibilita a criagdo de representacGes internas que representam
caracteristicas da entrada e criar novas classes sempre que necessario.
De maneira mais simples, os neurénios atuam como classificadores
enquanto que os dados de entrada sdo os elementos a serem
classificados de acordo com as relagdes aprendidas durante o

treinamento. As redes ART possuem treinamento nao-supervisionado.

Treinamento Hibrido: Consiste na combinacdo do treinamento
supervisionado com o treinamento nao-supervisionado. Neste
paradigma, parte dos pesos sindpticos sdo atualizados através do
treinamento supervisionado enquanto outros sdo ajustados através das

correlacdes adquiridas pelo treinamento nao-supervisionado.

A Figura 6 (a) ilustra o treinamento supervisionado. Ja na Figura 6 (b) esta

representado o treinamento ndo-supervisionado.

Padrao de Entrada/Saida Saida
> RNA >
7y Saida
Diferenca Slitida
Comparagao
A
Saida
Desejada
Supervisor

(a)

Padrao de Entrada Saida
> RNA B

(b)

Figura 6 - Principais métodos de treinamentos: (a) Treinamento supervisionado;
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(b) Treinamento nao-supervisionado.



Ha ainda outras técnicas de treinamento mais especificas, dentre os quais
merecem destaque os treinamentos por reforgco, competitivo, regra delta, gradiente
descendente e Hebbiano (Ferreira, 2003).

3.5 Beneficios das Redes Neurais Artificiais

2

Uma das vantagens das redes neurais artificiais é o poder de processamento
altamente paralelo de sua estrutura. Mas é a habilidade de aprendizagem, e
consequente generalizacdo, que faz com que as redes neurais sejam uma classe
muito especial de sistemas. A generalizacao se refere ao fato de a rede neural
produzir saidas adequadas quando entradas que ndo estavam presentes no
treinamento sdo apresentadas a rede. Estas duas caracteristicas permitem que as
redes neurais resolvam problemas altamente complexos que sdao normalmente

dificeis de ser tratados.

E importante observar que as redes neurais nido solucionam problemas
sozinhas. Na pratica, sua aplicacdo deve ser feita de forma criteriosa em conjunto
com uma abordagem consistente de engenharia de sistemas. Assim, um problema
complexo deve ser decomposto em tarefas mais simples, de maneira que se possa
atribuir as redes neurais as tarefas que tem capacidade de resolver, explorando o

maximo de habilidade de cada tipo de rede.

As redes neurais apresentam caracteristicas singulares, e oferece

propriedades interessantes aos sistemas que as utilizam:

¢ Nao-linearidade: E uma propriedade muito importante dos neuroénios,
principalmente nos casos onde a entrada é inerentemente ndo-linear, o

que é observado na maioria dos sistemas naturais.

e Mapeamento de Entrada-Saida: No aprendizado supervisionado, um
dos paradigmas de aprendizado, os ajustes dos pesos sindpticos sdo
realizados a partir de exemplos, desenvolvendo um mapeamento entre
a entrada e a saida. Para cada padrao de entrada, é determinado o
ajuste dos pesos que minimizam a diferenca entre a resposta

apresentada pela rede e a resposta desejada para a respectiva entrada.

49



50

Adaptabilidade: As redes neurais tem a capacidade de adaptar seus
pesos sindpticos em resposta as alteracdes do meio em que se encontra.
Através de um retreinamento, uma rede neural pode facilmente lidar
com pequenas alteragdes nas condi¢des operativas do ambiente. Ainda,
se a rede neural estd inserida em um ambiente ndo-estacionario, ou
seja, onde as estatisticas mudam com o tempo, a rede pode ser
adaptada para ajustar seus pesos em tempo real. Contudo, esta
adaptacdo deve ser feita com cuidado, j& que a rede pode passar a
responder as entradas as quais ndo deveria responder, o que

compromete a robustez da rede. Este problema é conhecido com o
dilema da estabilidade-plasticidade (Grossberg, 1988b).

Resposta a Evidéncias: No contexto de classificagdo de padrdes, uma
rede neural pode ser projetada para fornecer informacdes sobre a
confianca da decisdo que foi tomada. Essas informacdes podem ser
utilizadas para melhorar o desempenho de classificacdo da rede, a

partir da rejeicdo de padrdes ambiguos.

Informacao Contextual: Dependendo do método de treinamento
adotado, a saida apresentada pela rede pode ser afetada por todos os
neurdnios que a constituem, e o ajuste dos pesos pode atingir todas as
sinapses. Assim, a informagdo contextual é tratada naturalmente pela
rede neural, considerando ndo somente cada padrdo de entrada, mas

também a correlacdo entre os padrodes.

Tolerancia a Falhas: Se um neurdénio um conjunto de conexdes
apresentam ruidos, a recuperacdo de um padrdo armazenado é
prejudicada em qualidade. Devido a natureza distribuida das redes
neurais, elas tendem a ndo apresentar falhas catastréficas quando
perdem alguns de seus neurdnios, apresentando somente uma

degradacdo em seu desempenho.

Robustez: As redes neurais processam ruidos ou informacdes
incompletas de forma eficiente, o que lhes permite manter o
desempenho mesmo quando algumas de suas conexdes sdo

desativadas.



¢ Implementacao em VLSI: O poder de processamento paralelo de uma
rede neural permite que elas resolvam rapidamente certas tarefas.
Além disso, essa mesma caracteristica faz com que a redes neurais
sejam 6timas candidatas para implementagdo em circuitos integrados
do tipo VLSI (Very Large Scale Integration), que possui a principal
vantagem de fornecer um meio de se obter comportamentos complexos

de uma forma hierarquica (Mead, 1989).

e Uniformidade de Analise e Projeto: No contexto das redes neurais,
pode-se dizer que elas desfrutam de universalidade como
processadores de informagdo, uma vez que a mesma notagdo é adotada
em todos os dominios que envolvem a aplicagdio das mesmas. Esta
uniformidade pode ser notada de diferentes maneiras. Basicamente,
um neurdnio é a unidade comum a todas as redes neurais. Outro ponto
importante desta caracteristica é a possibilidade de compartilhamento
de teorias e algoritmos de aprendizagem por diferentes aplicacdes de
redes neurais. E h4 ainda a possibilidade de se desenvolver redes
modulares, através de uma integracdo homogénea de moédulos, os ja

citados ensembles.

3.6 Aplicacdes

A capacidade de aprendizagem e generalizagdo das redes neurais artificiais
permite que elas sejam aplicadas para a solugdo de diversos problemas da vida
real, tanto daqueles ligados a pesquisa cientifico-tecnolégica quanto aos negdcios.
O estudo de redes neurais ¢ um campo multidisciplinar, ja que a sua aplicacdo na
solucdo dos diversos problemas envolvem a aquisicdo de informacdes de diversas
areas do conhecimento. Para Kohonen (1989), a contribuicdo das redes neurais
artificiais se d& na &rea de representagdo do conhecimento e reconhecimento de

padroes.

Atualmente, varias arquiteturas de redes neurais tem sido propostas de
forma que as mesmas se adaptem a aplicacdes especificas. Segundo estudos

apresentados durante o IEEE Inter-national Conference On Neural Networks, realizado
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em 1994 em Washington, Estados Unidos, segue algumas das dareas de

concentragdo em que as redes neurais sao amplamente empregadas (Moreno, 2010):
¢ Andlise de movimento (Mitra, 1994);
e Aprendizado e reconhecimento de padrdes (Bartfai, 1995);
e (iéncia cognitiva (Mahoney, 1994);
e Controladores inteligentes (Weierich and Von Rosenberg, 1994);
e Economia e negécios (Vishwakarma, 1994);
e Estimacao e identificacao (Kane and Milgran, 1994);
e Inteligéncia computacional (Takahashi et al, 1994);
e Neurobiologia (Heileman, Georgiopoulos and Hwang, 1994);
e DPrevisao de séries temporais (Englisch and Hiemstra, 1994);
e Processamento e transmissao de sinais (Specht and Romsdahl, 1994);
e Sistemas de energia (Tsai, Tai and Reynolds, 1994);

e Sistemas hibridos (Park, 1994).
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4
Teoria da Ressonancia
Adaptativa (ART)

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos sobre a Teoria da
Ressonancia Adaptativa. Primeiramente ¢é apresentada uma visio
historica dos fatos que marcaram o desenvolvimento desta teoria. Em
sequida, sdo apresentadas as principais caracteristicas dos modelos ART
e ARTMAP e alguns modelos neurais desta familia de redes.

4.1 Historico

A ressonancia adaptativa é um fendmeno bastante observado na natureza e é um
dos principais métodos empregados pelo cérebro humano no processo de
reconhecimento. O conceito de ressondncia corresponde a “oscilagdes” que
ocorrem em um meio fisico quando este é submetido a uma frequéncia especifica,
denominada frequéncia de ressonancia. Nas redes neurais baseadas na Teoria da
Ressonancia Adaptativa, a aprendizagem se da quando as informacdes, na forma
de saida dos neurdnios, “oscilam” entre as camadas da rede desenvolvendo um
estado de ativacdo de equilibrio, equivalente neural a ressondncia em um sistema
fisico (Amorim, 2006).

Sua origem pode ser atribuida a Von der Malsburg, que em 1973 apresentou
uma rede neural artificial com caracteristicas auto-organizdveis baseada no coértex
visual dos maiores verte-brados. O trabalho de Malsburg influenciou o pensamento

de Teuvo Kohonen, que desenvolveu os mapas auto-organizaveis em 1982
(Kohonen, 1982).

Influenciou também o trabalho de Steven Grossberg (Grossberg, 1976) que
buscava uma solucdo para o dilema estabilidade-plasticidade. A plasticidade é a

capacidade de um sistema aprender coisas novas, enquanto que a estabilidade
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garante que o conhecimento adquirido seja preservado, de forma que este
conhecimento ndo seja superposto pelos novos padroes. Grossberg resolveu tal
problema com a proposta da primeira rede neural artificial baseada na teoria da
ressonancia adaptativa, denominada GN (Grossberg Network). A rede GN apresenta
duas camadas. A primeira camada é responsavel pela normalizacao dos dados de
entrada. J4 a segunda camada é uma camada competitiva com realimentacdo nao-
linear, responséavel por selecionar os padrdes de saida e os armazenar em uma

memoria de curto prazo.

A parceria de Gail Carpenter e Grossberg, em 1987, resultou no modelo
neural ART1 (Carpenter & Grossberg, 1987a). Esta rede é caracterizada pelo
treinamento nao-supervisionado e possui a capacidade de agrupar padroes
binarios. A arquitetura ART1 é o modelo mais conhecido da familia ART, tanto em
termos de pesquisa relacionadas quanto em aplicagdes. No mesmo ano, Carpenter
e Grossberg também propuseram o modelo ART2 (Carpen-ter & Grossberg, 1987b).
Neste modelo, que também possui treinamento nao-supervisionado, estende a

arquitetura ART1 para trabalhar também com padrdes analégicos.

A rede ARTMAP foi proposta em 1991 e é composta por dois médulos
ART1, denominados ART, e ARTy, que sao interligados por um moédulo inter-ART
responsavel por “casar” as informacdes de entrada e saida codificadas nos médulos
ART, e ART, (Carpenter et al., 1991a). Foi a primeira arquitetura baseada na teoria
da ressonancia adaptativa apropriada para o reconhecimento de padrdes.
Apresenta treinamento supervisionado e auto-organizavel e foi fundamental para o
desenvolvimento de todas as outras redes ART que apresentam treinamento

supervisionado.

Ainda em 1991, foi proposta também a rede neural ART Fuzzy (Carpenter et
al. 1991b). Essa rede possui treinamento nao-supervisionado e seus calculos
baseados na légica Fuzzy (ou nebulosa) permitem o agrupamento de padrdes de
entrada com valores reais. Em 1992, é proposta a ARTMAP Fuzzy. Esta extensdo do
modelo ARTMAP permitiu a classificacdo de padrdes com valores reais através de

uma arquitetura de rede supervisionada (Carpenter et al. 1992).

Desde entao, diversas arquiteturas de redes ART foram e tem sido

propostas, a fim de se otimizar o processo de generalizacdo destes modelos.
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4.2 Caracteristicas Basicas do Sistema ART

As redes neurais artificiais baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa sdo
sistemas competitivos nao-supervisionados que tem a capacidade de classificar
padrdes de entrada em categorias de conhecimento. Em um modelo ART, a regra
de similaridade é determinada pelo grau de semelhanga entre um padrao
previamente armazenado e define a qual classe um padrdao deve pertencer. Uma
caracteristica importante das redes neurais da familia ART consiste em que se
nenhuma das classes ressoa com um dado padrdo de entrada, entdo uma nova
classe é criada de acordo com um pardmetro de vigilancia. Este parametro de
vigilancia é escolhido previamente e pode ser calibrado, o que permite ao usuario
controlar o grau de similaridade dos padrdes que pertencem a uma mesma classe

(Carpenter & Grossberg, 1987).

Subsistema Subsistema
de aten¢do de orientacao

F, y @
F, x (»)

F, a @

\/

!

Figura 7 - Arquitetura basica do sistema ART.

A arquitetura béasica de uma rede neural ART é formada por dois
subsistemas: o subsistema de atencado e o subsistema de orientagdo, que podem ser
observados na Figura 7. O subsistema de atencdo é formado por duas camadas de

neurdnios interconectados. A camada Fi1 é responsavel pelo processamento dos
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dados de entrada, ao passo que a camada F» agrupa os padrdes em categorias de
reconhecimento. No subsistema de orientacdo, sdo realizados a ressonincia e o

reset, utilizando um parametro de vigilancia p , determina se um padrao de entrada

pode ser incluido em uma das classes ja existentes.

A camada de entrada Fo é constituida por neurdnios que pré-processam os
vetores de entrada a. Este pré-processamento é denominado etapa de codificagdo e
consiste na combinacdo das operacdes de normalizacao e complementacao dos
dados, a fim de que todos os padroes de entrada passem a ter a mesma magnitude.
Apo0s a etapa de codificagdo, os valores da camada Fo sdao enviados a camada F;
onde serd realizada a segunda fase do treinamento ART, conhecida como etapa de

reconhecimento.

Em busca de se controlar a similaridade dos padrdes de entradas associados
a uma mesma categoria, os modelos ART apresentam dois grupos de conexdes
entre as camadas F1 e F2.Nas conexdes nao-recorrentes ou diretas (feedforward) de Fy
a F», cada neurdonio de Fi1 se conecta a todos os neurdnios de F» com pesos
associados de baixo para cima. J4 nas conexdes recorrentes (feedback), observa-se a
conexdo de cada neurdnio de F, a todos os neurdnio de Fi, em conexdes de cima

para baixo, logo ap6s a ressondncia dos pesos.

E interessante notar que a memoria de curto prazo dos sistemas ART é
desenvolvido sobre os neuroénios das camadas F; e F». J4 a memoria de longo prazo
do sistema é associado as sinapses ascendentes e descendentes estabelecidas entre

estas camadas (Lopes, 2005).

Na camada F>, sempre que o neurdnio representativo de cada categoria
retorne a méaxima entrada ponderada a partir das conexdes ascendentes, este se
torna o candidato ao armazenamento do conhecimento relativo ao dado padrao de
entrada. Em consequéncia, todos os outros neurdnios de F> sdo anulados. No
proximo passo, os neurdénios de Fi combinam informacdes adquiridas nos
processamentos efetuados em Fo e F». Este fato é denominado etapa de comparagao

e representa a terceira fase de treinamento em uma rede neural ART.

A quarta fase do treinamento ART, também chamada de etapa de busca, é
quando a efetivacio do aprendizado é realizada. E neste momento que acontece a
incorporagdo do padrdo de entrada ao neurdnio candidato escolhido em F», caso o

neurdnio candidato e o padrdo apresentado sejam suficientemente similares. O
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reset é responsavel por tomar a decisdo, e leva em consideragao os sinais recebidos
de F1 e F». Esta fase do treinamento é um processo iterativo, e acontece até que um
neurdnio seja escolhido como vencedor. De outra maneira, se um neurénio
candidato ndo for representativo para o padrdo de entrada ele é inibido e busca-se
um novo neurdnio de F», que passa a ser o novo candidato, até que um neurénio

seja o vencedor.

De maneira bem sucinta, pode-se dizer que o subsistema de atencdo é
responsavel pela indicagdo de uma classe vencedora. Ja o subsistema de orientagao
tem a responsabilidade de aceitar a classe proposta ou dizer que uma nova

categoria deve ser buscada (Granger et al., 1997).

4.2.1 Parametros de uma Rede ART

Alguns parametros sao de extrema importancia para o desenvolvimento do
aprendizado em modelos ART. A seguir, sdo apresentados estes parametros e

como atuam na dindmica do modelo:

e Taxa de aprendizagem «, o >0: o valor deste parametro indica a
representatividade que os novos padroes pertencentes a cada categoria

terdo na atualizacdo dos pesos no préximo ciclo do treinamento.

e Taxa de treinamento B, 0< B <1: um valor de S préximo a zero

indica um treinamento lento, ao passo que, com um valor préximo a

um tem-se um treinamento rapido.

e Parametro de vigilancia p, 0<p<1: este parametro verifica a

combina¢do dos padrdes de entrada e dos pesos para que ocorra a
ressondncia, além de indicar quantas classes serdo criadas. O ntimero

de classes varia de acordo com o valor adotado para p.

Ressalta-se que as redes neurais ART sdo muito sensiveis a variagdes em

seus parametros, principalmente em relagdo ao parametro de vigilancia (p ) (Silva

e Moreno, 2012).

Segundo Moreno (2010), o processo de atualizacdo dos pesos na rede podem
ser feitos por duas abordagens operacionais distintas. No treinamento

sincronizado, a rede efetua um passo de propagacdo a cada inicializacdo e é
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indicado quando se necessita estabelecer um caminho do padrao através da rede.

No treinamento estavel, a rede propaga o padrdo até que se obtenha a classificacao

para o mesmo, o que faz com que a rede exija menos tempo para execugdo da

tarefa.

4.2.2 Alguns modelos neurais ART:
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Rede ARTI1: Esta rede é baseada na Grossberg Network (GN)
(Grossberg, 1976). Apresenta aprendizagem nao-supervisionado de
padrdes de entrada binarios. Em teoria, a rede ART1 (Carpenter &
Grossberg, 1987a) é caracterizada por um conjunto de equagdes
diferenciais ndo-lineares que sdo responsaveis por implementar as
propriedades de estabilidade e plasticidade. Mas para efeito de
implementacdo computacional o modelo pode ser resumido em um

algoritmo sequencial comum.

ART Fuzzy: A rede neural ART Fuzzy, ou ART nebulosa (Carpenter &
Grossberg, 1992) constitui uma evolucdo do modelo ART1. Este modelo
utiliza célculos da Teoria dos conjuntos nebulosos (Zadeh, 1965). A
estrutura da rede ART Fuzzy é essencialmente a mesma, mas substitui o
operador de intersecdo () bindrio do modelo ART1 pelo operador
AND nebuloso, representado por A. Dessa maneira, o modelo ART1
que antes era restrito a trabalhar apenas com dados binérios, passa a
trabalhar também com dados analégicos. Esta alteragdo, junto com a
codificacdo em complemento, preserva amplitude da informacdo e
normaliza os vetores de entrada, além de garantir um modelo de
classificagdo nao-supervisionado com grande velocidade de

aprendizagem (Amorim, 2006).

ART Euclidiana: A rede neural ART Euclidiana (Kenaya, 2008) é um
modelo neural que utiliza a distancia Euclidiana entre os padrdes de
entrada e os respectivos centros de classes para escolher a qual classe o
padrdo pertencerd. A rede ART Euclidiana apresenta algumas
diferencas em relacdo a ART Fuzzy. A primeira delas consiste na

substituicao do operador AND Fuzzy pela distancia Euclidiana. Assim,



passa-se a ter hiper-esferas centradas no centro das classes ao invés dos
hiper-retangulos criados pela l6gica Fuzzy. Outra particularidade deste
modelo é que ele ndo requer nem a normaliza¢do nem a codificagdo dos
vetores de entrada, reduzindo o custo computacional. Mais uma
caracteristica particular deste modelo esta na escolha das categorias.
Enquanto na rede ART Fuzzy a categoria escolhida é aquela com
ativacdo maxima, isto é, uma alta vigilancia leva a uma rigorosa
condicdo de ressondncia e um maior namero de nés de saida, na rede
ART Euclidiana essas condi¢des sdo alcancadas com a escolha da

categoria com ativagdo minima.

Redes ART Fuzzy Modificada e ART Euclidiana Modificada: Tanto
na rede ART Fuzzy quanto na rede ART Euclidiana tradicionais, o
treinamento é iniciado com o namero de neurénios igual ao ntimero de
padrdes apresentados a rede. Assim sempre que estas redes vao
procurar um neurdnio para armazenar o conhecimento de um padrao
de entrada, calcula-se a funcdo de ativagdo para todos os neurdnios
existentes, tanto os ativos quanto os inativos. Nas redes ART Fuzzy
Modificada e ART Euclidiana Modificada (Moreno, 2010), o
treinamento é iniciado com apenas um neurdnio ativo, de maneira que
durante o treinamento o modelo se expande, criando novos neurénios
para abrigar novos padrdes. Este comportamento é semelhante ao que
acontece no cérebro, onde ha uma grande quantidade de neurénios
inativos e que serdo ativados sempre que os neurdnios ja ativos nao

sejam capazes de armazenar o novo conhecimento.

Redes ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado e ART
Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado: As redes ART
Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado e ART Euclidiana
Modificada com Treinamento Continuado apresenta dois diferenciais
em relagado as redes ART tradicionais (Moreno, 2010). A modificacdo na
rede ART tradicional torna o processo de busca pelo neurénio vencedor
mais rdpido e isso sem que a rede perca sua eficiéncia. Com esta
modificacdo, a rede é iniciada com apenas um cluster e durante o

treinamento se expande para abrigar novos padrdes. O médulo de
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treinamento continuado permite que a rede neural consiga armazenar

novos dados sem necessidade de um novo treinamento

4.3 Caracteristicas Basicas do Sistema ARTMAP

Os modelos ART foram propostos originalmente para a classificagdo nao-
supervisionada de padroes. Entretanto, as redes neurais ARTMAP (Carpenter et
al., 1991a) foram projetados a fim de se obter o treinamento supervisionado e auto-
organizavel sem perder a estabilidade do processo de treinamento. A arquitetura

basica das redes ARTMAP pode ser observada na Figura 8.

Xap
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F’Z yu @ F?:h < yh @
Flox =) Pl o

A -
F,|a « Moduo Inter-ART | f* | f 3

“ b

x ART, ) ART,
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Figura 8 - Arquitetura basica do sistema ARTMAP.

A arquitetura ARTMAP é constituida por dois médulos ART, o médulo
ART, e o médulo ART,, e um moédulo inter-ART. Tanto o médulo ART, como o
modulo ART, desempenham as func¢ées de um moédulo ART, como descrito
anteriormente. Durante o treinamento, o médulo ART, recebe um conjunto de
padrdes de entrada a e 0 médulo ART, um conjunto de entradas b, sendo b o valor

correto esperado associado a entrada a. J4 o médulo inter-ART é responsavel por
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associar os clusters de entrada criados pelo médulo ART, com os clusters de saida
criados pelo médulo ART,, de forma que um "casamento" seja estabelecido entre as

entradas e saidas, ou seja, a vigildncia do sistema.

E importante ressaltar que durante o treinamento de uma rede neural
ARTMAP, tanto o médulo ART, quanto o médulo ART , trabalham on-line. Ja na
fase de andlise, 0 médulo ART; é desativado, e a analise é feita apenas com o
modulo ART,.

4.3.1 Parametros de uma Rede ARTMAP

Os parametros que devem ser configurados para o desenvolvimento do
aprendizado dos modelos ARTMAP sao os mesmos dos modelos ART. E ja que os
modelos ARTMAP sao compostos por dois médulos ART e um moédulo inter-ART,
é necessdria a definicdo de um parametro de vigilancia para cada um desses

modulos.
e Taxade aprendizagem o, a >0 ;

e Taxa de treinamento £, 0< f<1;
e Parametro de vigilancia do médulo ART, p,, 0< p, <1 ;
e Parametro de vigilancia do médulo ART, p,, 0< p, <1 ;

e Parametro de vigilancia do médulo inter-ART p,,, 0< p,, <1 .

4.3.2 Alguns modelos ARTMAP:

e Rede ARTMAPI: E composta por dois médulos ART1 e, portanto,
utiliza o operador de intersecdo bindrio para o célculo da funcdo de
ativacdo e do teste de vigilancia. Como é um modelo supervisionado
composto por dois médulos ART1, sua aplicagdio se restringe a

problemas em que os padrdes de entrada sdo de natureza binaria.

e ARTMAP Fuzzy: A rede neural ARTMAP Fuzzy (Carpenter &
Grossberg, 1992) é uma evolucao do modelo ARTMAP1, composta por
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dois médulos ART Fuzzy. De maneira andloga ao modelo ART Fuzzy,
cada um dos modulos ART Fuzzy realiza seus célculos na légica
nebulosa, permitindo que este modelo aceite padrdes de entrada

analogicos.

ARTMAP Euclidiana: Composta por dois médulos ART Euclidiana,
sendo que cada um desses médulos preservam as caracteristicas do

modelo nao-supervisionado.

Redes ARTMAP Fuzzy Modificada e ARTMAP Euclidiana
Modificada: Estes modelos sdao compostos por dois mdédulos ART
Fuzzy Modificada e ART Euclidiana Modificada, respectivamente. As
diferencas destes modelos em relagio a ARTMAP Fuzzy e ARTMAP
Euclidiana sdo as mesmas observadas nos modelos néao-

supervisionados, o que garante maior eficiéncia no treinamento.



5
Software e Resultados

Neste capitulo sio apresentados o software e os resultados obtidos por
ele no reconhecimento de padroes de algumas bases de dados. Na segdo
5.1 é feita a descrigio do aplicativo, bem como do padrio de arquivo a ser
usado como entrada para o mesmo. Na secio 5.2 sio discutidos os
resultados obtidos para quatro base de dados, a saber, Wisconsin
Diagnostic Breast Cancer, Vertebral Column Data Set, Oxford
Parkinson's Disease Detection Dataset e Movement Libras.

5.1 Software

Este trabalho apresenta um software simples e de facil utilizagdo para se realizar
reconhecimento de padrdes. As redes neurais foram implementadas na linguagem
de programacdo JAVA e a estrutura do software pode ser observado na Figura 9.

Os componentes do software sdo:
e Base de dados;
e Nicleo;

e Interface.

usuario «—|  [nterface «—> Nucleo > -
Base de dados

Figura 9 - Estrutura do Software proposto.

Os componentes serdo detalhados nas préximas secdes.

5.1.1 Base de dados

Os dados de entrada a serem apresentados aos modelos sdo adquiridos a partir de
arquivos texto, tanto para o treinamento quanto para a analise. O formato do

arquivo de entrada de dados do software pode ser visualizado na Figura 10.
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Figura 10 - Exemplo de Arquivo de entrada.

Os arquivos texto devem seguir o seguinte padrao:

e Nao existe nenhum cabegalho no arquivo;

e Na primeira linha estdo o niimero de padrdes a serem apresentados ao
modelo, o ntimero de caracteristicas que compde cada padrdo e o
numero de classes em que estes padrdes devem ser classificados;

e (Cada uma das linhas a partir da segunda representa um padrao a ser
classificado;

e Os valores reais devem ser separados por ponto;

e Cada valor deve ser separado por virgula.



5.1.2 Nucleo

Neste componente estao implementados os modelos neurais escolhidos. Aqui sdo
obtidos os padrdes de entrada para os modelos, tanto do conjunto de treinamento
quanto do conjunto de analise, e sdo realizadas as fases de treinamento e andlise
destas entradas. Ou seja, o software recebe algumas caracteristicas do objeto a ser
reconhecido através do conjunto de treinamento e realiza o mesmo, a fim de se

desenvolver o conhecimento. Logo apds é realizada a andlise, que retornard a

classificacdo para cada um dos padrdes do conjunto de testes.

5.1.3 Interface

A fim de permitir que qualquer usuario utilize o aplicativo, independentemente do
grau de conhecimento sobre redes neurais artificiais, a interface para execugao de

mesma é bem simples, e pode ser visualizada na Figura 11.

Primeiramente o usudrio deve escolher qual dos modelos neurais deve-se
executar. Em seguida, deve-se configurar os parametros, que variam de acordo
com os modelo escolhido. O terceiro passo consiste na escolha dos arquivos de
dados que serdo utilizados como treinamento e teste. Isto pode ser feito clicando
nos botdes “Entrada Treinamento” e “Entrada Teste”, e desta forma uma nova
janela serd aberta, permitindo ao usuério navegar em seus diretdrios e buscar pelos
respectivos arquivos. Estes campos também variam em funcdo da rede escolhida, ja
que as redes ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado e ART
Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado utilizam apenas um arquivo

de entrada, composto pelos padroes de treinamento e de teste.
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Figura 11 - Tela principal do aplicativo.




A parte inferior da tela apresentada na Figura 11 possui duas abas,
intituladas “Treinamento” e “Teste”. Nestas duas abas sao apresentadas tabelas
com os dados carregados a partir dos arquivos de entrada, sendo que cada linha
representa um padrdo a ser apresentado a rede, e cada coluna representa uma
caracteristica do padrdo. Além das caracteristicas, a coluna “Classe Esperada” e
“Classe Atribuida” representam a real classe do padrao, atribuida pela natureza do
problema em avaliagdo, e a classe atribuida durante o processo de classificagao,
respectivamente. Tanto o treinamento da rede neural quanto a execugdo dos testes
podem ser executados através dos botdes “Executar” das respectivas abas. A aba
testes, além das caracteristicas ja apresentadas, apresenta os campos “Numero de
Acertos” e “% de Acertos”, que informam ao usuario o quanto o modelo escolhido

acertou no processo de classificagao.

A outra funcionalidade do aplicativo é permitir ao usudrio realizar buscas
exaustivas, de modo que o mesmo possa avaliar o melhor conjunto de parametros
para uma dada base de dados. Na Figura 12 esta representada a tela que permite o
usuario configurar esta busca, que pode apenas ser exibida em tela ou ser salva em
um arquivo texto para posterior analise. Como ja comentado no capitulo sobre as
arquiteturas neurais baseados na Teoria da Ressondncia Adaptativa, os parametros

devem estar compreendidos nos seguintes intervalos:
o a,a>0;
e 0<p5<1;

° OS,DS]..
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Figura 12 - Configuracao da busca exaustiva.

5.2 Experimentos

Nesta secdo sdao apresentados os resultados experimentais obtidos com o aplicativo.
Foram feitos experimentos com quatro bases de dados disponiveis no repositério
UCI - Machine Learning Repository disponivel em <http:archive.ics.uci.edu/ml/>.
Cada uma das bases de dados foi embaralhada utilizando um software e em
seguida cada base foi dividida em dois conjuntos: o conjunto de treinamento com
70% dos dados e o conjunto de andlise, com 30% dos dados. Os mesmos arquivos
de entrada foram utilizados na execucdo de cada uma das redes neurais que
compde o software desenvolvido. Com o objetivo de se encontrar as melhores
combinagdes para os parametros, foram realizadas buscas exaustivas. Para a

discussao dos resultados sdo apresentadas as matrizes de confusdo gerada com os
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resultados obtidos pelo software. Uma matriz de confusdo é uma maneira de
estimar o ntimero correto e incorreto de predigdes feito pelo classificador. Desta
maneira, na diagonal principal da matriz estdo representados as classificacdes
corretas e os valores que ndo se encontram na diagonal principal representam as

classificagdes incorretas (Beckmann, 2010).

5.2.1 Wisconsin Diagnostic Breast Cancer

Este banco de dados de cancer de mama foi desenvolvido a partir de dados
do Hospital da Universidade de Wisconsin. Os dados foram coletados por
Mangasariam e Wolberg (1990), que utilizaram imagens digitalizadas com a técnica
“fine needle aspirate” para seios. Sdo 569 padroes descritos por 30 atributos reais, que
descrevem as caracteristicas do ntcleo da célula, calculados com base nas imagens
digitalizadas. Destes 115 foram utilizados como conjunto de testes na andlise da

rede. A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusdo dos resultados obtidos.

Tabela 1 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Fuzzy referente a
base de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

Esperado/Previsdo Maligno Benigno
Maligno 24 14
Benigno 13 64

A Tabela 1 apresenta a previsao feita pela rede ART Fuzzy, com parametros

a=01, f =03 e p=0.993. Com esta rede, obteve-se um total de 88 acertos, ou

seja, 76.52%.

Tabela 2 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Fuzzy Modificada
com Treinamento Continuado referente a base de dados Wisconsin Diagnostic
Breast Cancer.

Esperado/Previsdo Maligno Benigno
Maligno 37 3
Benigno 0 75

Utilizando a rede ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado com

parametros o =0.1, f =0.1e p=0.999, n=0.9 e nMin =5 obteve-se um total de 112
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acertos, o que representa 97.39% de classificagdes corretas. Na Tabela 2 esta

representada a matriz de confusdo obtida com a classificacdo com esta rede.

Tabela 3 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Euclidiana
Modificada referente a base de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

Esperado/Previsédo Maligno Benigno
Maligno 29 13
Benigno 8 65

Com a rede ART Euclidiana Modificada foram obtidos 94 acertos, isto §,
81.74% de acertos na classificagdo. A Tabela 3 apresenta a matriz de confusao para

este resultado, com os parametros S =0.7 e p =0.0001399.

Tabela 4 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Fuzzy
referente a base de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

Esperado/Previsédo Maligno Benigno
Maligno 28 23
Benigno 9 55

Na Tabela 4 é apresentada a matriz de confusdo para a previsao através da

rede ARTMAP Fuzzy, com parametros o= 0.1, g = 0.1, p,=0.85, p, = 1.0 e

Pan 0.99. Neste experimento obteve-se um total de 83 acertos, o que representa

72.17% de previsdes corretas.

Tabela 5 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Fuzzy
Modificada referente a base de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

Esperado/Previsado Maligno Benigno
Maligno 11 6
Benigno 26 72

A matriz de confusdo apresentada na Tabela 5 é o resultado obtido pela

classificagdo utilizando a rede ARTMAP Fuzzy Modificada, com parametros

a=01, f =099, p,=09, p, =1.0e p,, = 0.99. Esta rede acertou 83 dos 115

padrdes utilizados para o teste, totalizando 72.17% de previsoes corretas.

70



Tabela 6 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Euclidiana
Modificada referente a base de dados Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

Esperado/Previsdo Maligno Benigno
Maligno 11 1
Benigno 26 77

Utilizando a rede ARTMAP Euclidiana Modificada com pardmetros
B =02, p,=0.25, p, =0.001 e p,, =0.01, obteve-se um total de 88 acertos, ou seja,

76.52% de classificagdes corretas. A matriz de confusdo para este experimento é

apresentada na Tabela 6.

Finalmente, na Tabela 7 apresenta-se de forma resumida os resultados
obtidos no reconhecimento do diagnoéstico das células de cancer da base de dados
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer obtidos neste trabalho, bem como alguns

resultados disponiveis na literatura.

Tabela 7 - Resultados obtidos para a base de dados Wisconsin Diagnostic Breast

Cancer.
Algoritmo Taxa de acertos (%) Referéncia
KDD 87.30 Shadvar, (2012)
SVM 86.9 Shadvar, (2012)
MLP 97.59 Freitas et. al., (2012)
ART Fuzzy 76.52
ART Fuzzy MTC 97.39
ART Euclidiana Modif. 81.74
ARTMAP Fuzzy 72.17
ARTMAP Fuzzy Modif. 72.17
ARTMAP Euclidiana Modif. 76.52

Como pode-se observar na tabela anterior e no gréfico da Figura 13, o
melhor resultado obtido pelo software foi com a rede neural ART Fuzzy Modificada
com Treinamento Continuado, que obteve 97.39% de acerto, um resultado muito
proximo da literatura que é de 97.59%. Entretanto nesta rede o treinamento foi on-

line enquanto que o resultado na literatura foi obtido off-line.
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Figura 13 - Grafico comparativo para os resultados obtidos com a base de dados
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

5.2.2 Vertebral Column Data Set

Base de dados construida por um brasileiro, Dr. Henrique da Mota, no Centro
Meédico Cirtargico de Readaptacdo de Massues, na Franca. Sdo 310 entradas que
devem ser classificadas em trés categorias: normal (N), hérnia de disco (H) e
Espondilolistese (E). Cada padrdao a ser classificado é representado por seis
atributos derivados da forma e orientacao da pelve e da coluna lombar. O conjunto

de testes é constituido por 93 padrdes e os resultados sao discutidos a seguir.

Tabela 8 Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Fuzzy referente a
base de dados Vertebral Column Data Set.

Esperado/Previsédo E H N
E 31 0 0
H 1 0 0
N 13 16 32

Na Tabela 8 esta representado o resultado obtido pela rede ART Fuzzy, com

parametros o= 0.1, B = 0.799 e p=0.97. Neste caso, obteve-se um total de 63

acertos, o que representa 67.74% de predicdes corretas.
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Tabela 9 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Fuzzy Modificada
com Treinamento Continuado referente a base de dados Vertebral Column Data

Set.
Esperado/Previsdo E H N
E 44 1 0
H 1 15 0
N 0 0 32

Utilizando a rede ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado
obteve-se um total de 91 acertos, o que representa 97.85% de classificagdes corretas,

com parametros ¢ =0.1, f = 0.1 e p=0.999, n=0.9 e nMin = 5. Na Tabela 9 esta

representada a matriz de confusao obtida com a classificacao com esta rede.

Tabela 10 - Matriz de confusdo da analise obtida pela rede ART Euclidiana
Modificada referente ad base de dados Vertebral Column Data Set.

Esperado/Previsédo E H N
E 34 3 9
H 1 10 3
N 10 3 20

Com a rede ART Euclidiana Modificada foram obtidos 68.82% de acertos,
isto é, 64 dos 93 padrdes utilizados no teste foram classificados corretamente. A
Tabela 10 apresenta a matriz de confusdo para este experimento, com os
parametros f =0.6 e p=0.00125.

Tabela 11 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Fuzzy
referente a base de dados Vertebral Column Data Set.

Esperado/Previsado E H N
E 45 1 6
H 0 15 26
N 0 0 0

Na Tabela 11 é apresentada a matriz de confusdo para a previsdo através da

rede ARTMAP Fuzzy, com pardmetros o= 0.5, f = 0.89, p,=08, p, = 1.0 e
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Pan 0.99. Neste experimento obteve-se um total de 60 acertos, o que representa

64.52% de previsdes corretas.

Tabela 12 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Fuzzy
Modificada referente a base de dados Vertebral Column Data Set.

Esperado/Previsédo E H N
E 45 12 28
H 0 4 4
N 0 0 0

A Tabela 12 apresenta a matriz de confusao para a previsao através da rede

ARTMAP Fuzzy Modificada, com parametros « =0.799 g =0.99, p,=0.8, p, =1.0

e Pa 0.99. O ntimero de acertos com este modelo neural é de 49, ou seja, 52.69%.

Tabela 13 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ARTMAP Euclidiana
Modificada referente a base de dados Vertebral Column Data Set.

Esperado/Previsdo E H N
E 44 16 32
H 1 0 0
N 0 0 0

Ja com a rede ARTMAP Euclidiana Modificada com pardmetros S = 0.2,
p.=024, p, =0.001 e p,, =0.01, obteve-se um total de 44 acertos, ou seja, 47.31%

de classificacdes corretas. A matriz de confusao para este caso é apresentada na

Tabela 13.
A comparagdo entre os resultados obtidos neste trabalho com alguns

disponiveis na literatura pode ser observado na Tabela 14 e na Figura 14.
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Tabela 14 - Resultados obtidos para a base de dados Vertebral Column Data Set.

Algoritmo Taxa de acertos (%) Referéncia
SVM 85.9 Neto et. al. (2011)
MLP 87.23 Freitas et. al. (2012)
ART Fuzzy 67.74
ART Fuzzy MTC 97.85
ART Euclidiana Modif. 68.82
ARTMAP Fuzzy 64.52
ARTMAP Fuzzy Modif. 52.69
ARTMAP Euclidiana Modif. 47.31
120
100 HSVM
m MLP
80 - m ART Fuzzy
M ART Fuzzy MTC
60 -
M ART Euclidiana Modif.
10 - B ARTMAP Fuzzy
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Figura 14 - Grafico comparativo para os resultados obtidos para a base de dados
Vertebral Column Data Set.

O resultado obtido pelo aplicativo foi melhor do que o encontrado na

literatura, isto pode ser observado tanto na tabela quanto no grafico acima.

5.2.3 Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset

Este conjunto de dados foi criado na Universidade de Oxford, em colaboracao com
o Centro Nacional de Voz e Fala de Denver - Colorado, onde foram gravados os
sinais de fala. O estudo original (Little et. al., 2007) apresenta os métodos de
extracdo utilizados para extracdo das caracteristicas da voz. O conjunto de dados é

composto de uma série de medi¢des biomédicas da voz de 31 pessoas, 23 com
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doenca de Parkinson. Sdo cerca de seis gravagdes por paciente e o objetivo é
discriminar pessoas saudaveis daquelas com doenga de Parkinson (DP). Sao 197
padrdes, caracterizados por 22 atributos. A seguir sdo apresentadas as respectivas
matrizes de confusdo dos experimentos realizados com as redes neurais

implementadas neste trabalho.

Tabela 15 - Matriz de confusdo da analise obtida pela rede ART Fuzzy referente a
base de dados Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.

Esperado/Previsédo com DP sem DP
com DP 43 14
sem DP 0 1

Utilizando a rede ART Fuzzy, com parametros « = 0.1, f =0.79 e p=0.989

obteve-se um total de 44 acertos, o que representa 75.86% de predi¢des corretas. A

matriz de confusao é apresentada na Tabela 15.

Tabela 16 - Matriz de confusao da analise obtida pela rede ART Fuzzy
Modificada com Treinamento Continuado referente a base de dados Oxford
Parkinson's Disease Detection Dataset.

Esperado/Previsdo com DP sem DP
com DP 41 2
sem DP 2 13

Com a rede ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado obteve-se
um total de 54 acertos, ou seja, 93.10% das classificagdes foram corretas. Os

parametros utilizados forama = 0.1, f# = 0.899 e p=0.999, n=0.9 e nMin =5 e a

matriz de confusdo pode ser observada na Tabela 16.

Tabela 17 - Matriz de confusao obtida pela rede ART Euclidiana Modificada
referente a base de dados Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.

Esperado/Previsdo com DP sem DP
com DP 43 15
sem DP 0 0

A Tabela 17 apresenta a matriz de confusao obtida com a classificacao feita

com a rede ART Euclidiana Modificada com os parametros f = 0.1 e p=0.0009.
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Observa-se que foram feitas 43 predicdes corretas, o que representa 74.14% de

acertos.

Tabela 18 - Matriz de confusao obtida pela rede ARTMAP Fuzzy referente a base
de dados Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.

Esperado/Previsédo com DP sem DP
com DP 43 15
sem DP 0 0

A Tabela 18 apresenta a matriz de confusdo para a previsao através da rede
ARTMAP Fuzzy para a base de dados Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.
Os parametros utilizados foram « =0.799 # =099, p,=0.8, p, =1.0e p,, 0.99 e 0

namero de classificacdes corretas com este modelo neural foi de 43, ou seja, 74.14%.

Tabela 19 - Matriz de confusdo obtida pela rede ARTMAP Fuzzy Modificada
referente a base de dados Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.

Esperado/Previsdo com DP sem DP
com DP 43 14
sem DP 0 1

O ntmero de predicdes corretas obtidas com a rede ARTMAP Fuzzy

Modificada é de 44, com os parametros utilizados foram o= 0.6 g = 0.6, p,=0.8,

P, =10e p,, 0.99. Neste caso, a rede acertou em 75.86% e respectiva matriz de

confusdo pode ser observada na Tabela 19.

Tabela 20 - Matriz de confusao obtida pela rede ARTMAP Euclidiana
Modificada referente a base de dados Oxford Parkinson's Disease Detection

Dataset.
Esperado/Previsédo com DP sem DP
com DP 2 1
sem DP 41 14

Para a base de dados testada nesta secdo, a rede ARTMAP Euclidiana
Modificada apresentou o pior resultado, acertando apenas 16 dos 58 padrdes, isto

é, 27.59% do conjunto de teste, isto pode ser observado na Tabela 20. Os

parametros utilizados foram g =0.2, p,=0.25, p, =0.001 e p,, 0.01.
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Na Tabela 21 é apresentado um resumo dos resultados obtidos e alguns dos
resultados obtidos na literatura para a base de dados Oxford Parkinson's Disease

Detection Dataset.

Tabela 21 - Resultados obtidos para a base de dados Oxford Parkinson's Disease
Detection Dataset.

Algoritmo Taxa de acertos (%) Referéncia

IS 79.78 Ene (2008)

MCS 80.92 Ene (2008)

HS 81.28 Ene (2008)

Regresséo Logistica 89.72 Anderson (2009)

MLP 81.03
ART Fuzzy 75.86
ART Fuzzy MTC 93.10
ART Euclidiana Modif. 74.14
ARTMAP Fuzzy 74.14
ARTMAP Fuzzy Modif. 75.86
ARTMAP Euclidiana Modif. 27.59

Como pode ser observado na tabela anterior e no grafico da Figura 15, os
resultados obtidos pela rede ART Fuzzy Modificada com Treinamento Continuado
obtiveram os melhores resultados, 93.10%, e, considerando que o aplicativo é
executado em tempo real, o resultado sendo, inclusive, melhor do encontrado na

literatura, 89.72%, cuja execugdo é off-line.

100
90 mis
| MCS
80
mHS
70
M Regressao Logistica
60
m MLP
50
W ARTFuzzy
40
W ARTFuzzy MTC
30 . .
M ART Euclidiana Modif.
20 —
ARTMAP Fuzzy
10  mARTMAP Fuzzy Modif.
0

Figura 15 -Gréafico comparativo para os resultados obtidos para a base de dados
Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset.
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5.2.4 Movement Libras

O conjunto de dados Movement Libras contém 360 padrdes que devem ser
reconhecidos como um movimento da Lingua Brasileira de Sinais. O movimento é
representado como uma curva bidimensional que foi obtida a partir de videos.
Cada video corresponde a apenas um movimento da mao e tem cerca de 7
segundos. Cada movimento observado foi mapeado em uma representagdo com 90
caracteristicas, e os 360 padrdes devem ser reconhecidos como um dentre os 15

movimentos observados.

Como a matriz de confusao teria 15 linhas e 15 colunas (nimero de
movimentos observados) optou-se por ndo apresentéd-las. Os resultados obtidos

para este experimento juntamente com os da literatura sdo observados na Tabela
22.

Tabela 22 - Resultados obtidos com a base de dados Movement Libras.

Algoritmo Taxa de acertos (%) Referéncia
K-means 59.0 Amin & Sutariya (2013)
Inproved K-means 61.0 Amin & Sutariya (2013)
MLP 74.07 Freitas et. al. (2012)
RBF 75.92 Freitas et. al. (2012)
KNN 81.9 Shadvar (2012)
SVM 72.5 Shadvar (2012)
ART Fuzzy 12.03
ART Fuzzy MTC 27.78
ART Euclidiana Modif. 19.44
ARTMAP Fuzzy 27.80
ARTMAP Fuzzy Modif. 14.44
ARTMAP Euclidiana Modif. 26.67

Como pode ser observado na tabela acima e na Figura 16, as redes neurais
nao obtiveram bons resultados, isto se deve a alta dimensionalidade dos padrdes
de entrada (90 caracteristicas). Como o objetivo deste trabalho era fazer s6 o
reconhecimento dos padrdes, ndo preocupou-se com a utilizagdo de técnicas para a

diminuicao da dimensionalidade dos dados.
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Figura 16 - Grafico comparativo para os resultados obtidos com a base de dados
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6
Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho de conclusio de
curso. E organizado da seguinte forma: Na Secio 6.1,sdo apresentas as
conclusoes gerais do trabalho, enquanto que na Secdo 6.2, sdo
apresentadas as sugestoes de trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

O software desenvolvido neste trabalho de conclusao de curso atingiu os
objetivos iniciais do trabalho, isto é, desenvolver um software de facil utilizagdo e
que qualquer usudrio possa utilizar, sem necessidade de conhecer a natureza do
processo de classificacdo. As redes implementadas no ntucleo do software
apresentaram resultados satisfatérios nos casos em que as bases de dados
apresentam padrdes com um ntmero menor de atributos (até 30 atributos). No
caso da base de dados em que os padrdes tem maior dimensionalidade (90
atributos), o resultado ndo foi bom, mas como o objetivo do trabalho era se
concentrar na classificacdo dos padrdes, ndo se preocupou em realizar qualquer

tratamento dos dados antes de submeter os mesmos as redes neurais artificiais.

6.2 Sugestodes para trabalhos futuros

Os resultados obtidos neste trabalho de conclusdo de curso podem ser
considerados satisfatorios, tanto do ponto de vista da precisdo dos resultados
quanto na rapidez de obtencdo dos mesmos. Ainda assim, sugere-se algumas
melhorias e funcionalidades que podem ser implementadas com o objetivo de que
o software apresentado se aplique melhor a solucdo de problemas de

reconhecimento de padrdes, dentre eles:

e Realizar experimentos com outras bases de dados;
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Acrescentar outras redes da familia ART ao software;

Implementar uma funcionalidade que permita ao usuario visualizar as

matrizes de confusdo para cada experimento;
Permitir ao usudrio a visualizacdo do nimero de classes gerada;

Permitir que o usuério combine dois ou mais modelos disponiveis no

software em busca do melhor resultado.
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