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Resumo

A capacidade de aprendizado de uma rede neural artificial depende das restri¢coes impos-
tas ao seu espago de solugoes que podem ser determinadas pelo nimero de parametros
do modelo ou por outras formas de restricoes de busca neste espaco. A complexidade da
rede neural pode ser controlada pela decomposicao da esperanca do erro quadréatico em
dois termos que representam o viés e a variancia da familia de modelos. Uma técnica uti-
lizada para controlar o trade-off entre o viés e a variancia é a regularizacao, que controla
a variancia pela modificacao da funcao de erro com adicao de um termo de penalizacao.
A proposta deste trabalho é definir um classificador de margem larga baseado na adi¢ao
de amostras sintéticas no conjunto de treinamento em seu espaco de caracteristicas. A
abordagem proposta é baseada em um modelo de adigao de ruidos no treinamento e das
informagoes estruturais dos dados. Os experimentos foram realizados para comparar o
modelo proposto denominado como Regularization with Noise of Extreme Learning Ma-
chine (RN-ELM) em relacao a Eztreme Learning Machine (ELM) padrao e o modelo
de Extreme Learning Machine com regularizagao (ELM-REG). Os resultados mostram a
capacidade de reduzir a norma e suavizar a superficie de separacao dos modelos RN-ELM
e ELM-REG. Na avaliacao estatistica da acuracia média dos modelos foi visto que exis-
tem diferengas significativas entre os modelos. Pela formalizagao matematica foi possivel
verificar que o método proposto possui efeito semelhante a regularizacao de Tikhonov. O
modelo RN-ELM leva a funcao de separacao para regiao de margem, sem a necessidade
de cobrir exaustivamente todo o espago de entrada, onde os parametros utilizados foram

definidos pelas informagoes estruturais dos dados.

Palavras-chave: Classificador. Redes Neurais. Regularizacao. Treinamento com ruido.



Abstract

The learning capability of the artificial neural networks (ANN) depends the imposes cons-
traints on solutions space which can be defined by the number of parameters of the model
or by another constraints on it search space. To control the complexity of the neural
network is used the decomposition the expectation of mean squared error into bias and
variance terms of the model family. A technical used to control the tradeoff between bias
and variance is the regularization that control the variance by a modification into error
function by including a penalization term. The propose of this work is to define a classifier
of large margin based on local resampling into training set in feature space. The thesis
approach is based in the addition of noise during neural network training and on struc-
tural information of the data. Experiments were carried out to compare the proposed
model called Regularization with Noise of Extreme Learning Machine (RN-ELM) against
the standard Extreme Learning Machine (ELM) and Extreme Learning Machine with re-
gularization (ELM-REG). The results showed that the methods RN-ELM and ELM-REG
yield smoother solutions and decrease the weight norm. The Statistical test was applied
on the mean accuracy of the models was observed that there are significative difference
between the models. A mathematical formulation of the proposed method shows that the
addition of synthetic samples has the same effect as the Tikhonov regularization. The
RN-ELM approach leads the separation function to the margin region, without the need
to exhaustively cover the whole input space and the parameters are fitted using the struc-

tural information of the samples.

Keywords: Classifier. Neural Networks. Regularization. Training with noise.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A definigao da estrutura da rede neural artificial (RNA) para resolu¢ao de um problema
nao é uma tarefa facil, pois depende da complexidade do problema, da dimensao dos dados
de entrada, do conhecimento a prior: sobre o problema e da representatividade dos dados.
Muitos algoritmos de treinamento das redes neurais visam minimizar o risco empirico por
meio da minimizagao do erro quadratico médio (Mean Square Error- MSE), com algoritmo
de gradiente descendente (usado no backpropagation) nao tendo como objetivo principal a
maximizagao da margem entre as classes de um problema de classificacao (Bishop, 1995a).

O processo de aprendizado pode ser visto como um problema de mapeamento nao
linear dos dados de entrada e seus rétulos e esta relacionado com a capacidade do modelo
de descrever os dados a partir de um conjunto de amostras da populagdo. A RNA é
avaliada pela sua capacidade de generalizacao que consiste em mapear corretamente os
dados de entrada e saida de amostras da mesma populacao que nunca foram usadas no
treinamento da rede neural (Haykin, 2009). Uma rede neural tem boa capacidade de
generalizacao quando consegue identificar amostras que possuem pequenas diferengas do
conjunto de treinamento da rede neural. As situagoes extremas do treinamento da rede
neural sao overfitting e underfitting, em que na primeira situagao a rede neural memoriza
as amostras de treinamento, inclusive os ruidos, o que deixa a rede incapaz de reconhecer
amostras similares. Ja a segunda situagao no treinamento da rede neural ela nao é capaz
de realizar o mapeamento entre a entrada e rétulo (Duda et al., 2000). No treinamento da
rede neural nao é necessario aprender uma exata representacao do conjunto de treino, mas
construir um modelo para entender como os dados sao gerados. Portanto o estudo das
redes neurais ¢ motivado pela proposta de modelos que sejam capazes de buscar equilibrio
entre a complexidade da rede neural e a sua acuracia.

Otimizar a complexidade do modelo para obter uma boa generalizacao sao requisitos
primordiais no aprendizado de maquina. Para os modelos inflexiveis ou muito simples,

tem-se um grande viés e uma pequena variancia, o que significa que o modelo nao esta
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no treinamento, devido a construcao dinamica das camadas isto pode gerar redes peque-
nas. Tem como desvantagem a incorporacao de ruido dos dados que adequam ao conjunto
de treinamento. A Regularizagao é um método usado para controlar a complexidade do
modelo e tende a evitar overfitting usando um modelo flexivel com restrigoes dos valores
que os parametros do modelo podem assumir, normalmente por meio da adicao de um
termo de penalizacao. A regularizacao pode ser obtida por diferentes formas pelos algo-
ritmos de weight decay (Krogh & Hertz, 1992), early stopping (Hagiwara, 2002), adigdo
de ruidos (Zur et al., 2009) e data augmentation (Bouthillier et al., 2016).

O método de adigao de ruidos nos dados de entrada durante o treinamento de uma rede
neural melhora a capacidade de generalizagao (Holmstrom & Koistinen, 1992; Matsuoka,
1992). No trabalho de Bishop (1995), foi visto que o treinamento com ruido é equivalente
a regularizacao de Tikhonov. Desta forma, a minimizacao da funcao de erro regularizada
¢ uma alternativa para o treinamento com ruido.

No trabalho de DeVries & Taylor (2017) transformagoes nos dados ocorrem no espago
de caracteristicas onde a amostra gerada nem sempre tem a mesma classe da amostra
original. A proposta Smart Augmentation (Lemley et al., 2017) é usar GAN (Generative
Adversarial Network) para aprender a gerar amostras com caracteristicas combinadas
que melhor descrevem um problema especifico, e assim conseguem evitar o overfitting e
aumentar o desempenho da rede neural.

Para criar modelos de redes neurais que melhor representem os dados de entrada,
técnicas que exploram as informagoes estruturais dos dados sao empregadas. O traba-
lho de Bennett & Bredensteiner (2000) descreve a interpretagao geométrica do algoritmo
de aprendizado de maquina Support Vector Machine(SVM) para dados linearmente se-
paraveis, em que a margem maxima de separacao entre dois conjuntos é equivalente a
encontrar os pontos mais proximos sobre o feixe convexo de cada conjunto.

Para maximizar a margem de separacao entre classes busca-se extrair informacoes
geométricas dos dados de treinamento. No trabalho de Torres et al. (2015) é definido
um grafo planar, grafo de Gabriel, para obter as informacoes geométricas dos dados de
treinamento e identificar as amostras que estao mais préximas da margem de separacao.

Assim, uma combinacao a ser explorada neste trabalho é obter informacoes geométricas
dos dados de treinamento para adicionar amostras sintéticas ruidosas na regiao de mar-
gem de separagao das classes com o objetivo de obter o mesmo efeito de regularizacao de
Tikhonov (Bishop, 1995). Para redes superdimensionadas o modelo deve ser capaz de des-
crever os dados de treinamento e suavizar a superficie de separacao evitando o overfitting

o que melhora a capacidade de generalizagao da RNA.
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1.2 Problema de pesquisa

A defini¢do de uma rede neural artificial (RNA) que seja adequada para tratar problemas
de classificacao e regressao tem sido um grande desafio e uma area muito estudada. O
conjunto de amostras que trata o problema muitas vezes nao é grande o suficiente para
que a RNA aprenda o problema e possa generalizar para casos nao conhecidos.

A qualidade dos modelos degradam em problemas de classificacao com base de dados
pequenas e desbalanceadas. As bases de dados pequenas afetam a capacidade de gene-
ralizacao enquanto as bases com classes desbalanceadas tornam enviesado o classificador
para a classe dominante (Silva & Adeodato, 2011). Em problemas reais como casos de
fraude, casos de doencas e regioes de simulacoes de larga escala as classes de interesse sao
as de menor ocorréncia.

E de grande interesse a busca de métodos para RNA que sejam capazes de aprender
com os dados de entrada e realizar previsoes corretas de amostras nao conhecidas dos
modelos, ou seja, modelos com grande capacidade de generalizacdo. A regularizacao
tem sido estudada no contexto de redes neurais, normalmente usada para melhorar o
desempenho de generalizagao quando o niimero de amostras ¢ relativamente pequeno ou
contaminado por ruido. Foi visto também que a adi¢cao de ruidos durante o treinamento
da RNA pode obter o efeito de regularizagao (Bishop, 1995; Chandra & Singh, 2003; Rifai
et al., 2011).

Outro desafio é definir a complexidade da rede que seja capaz de relacionar um con-
junto de caracteristicas a uma saida esperada. Quanto mais complexa a RNA, maior
a sua capacidade para resolver problemas. Essa rede complexa é definida pelo ntimero
de neurdnios nas camadas ocultas e o grande nimero de parametros da rede que de-
vem ser ajustados. RNAs complexas exigem mais tempo de treinamento e um conjunto
de dados que sejam capazes de descrever corretamente o problema uma vez que a rede
neural também aprende os ruidos que sao amostras de dados que nao representam as
caracteristicas do problema.

A capacidade da rede neural depende das restricoes impostas ao espaco de solugoes,
podendo estas serem determinadas pelo niimero de parametros do modelo ou por outras
formas de restrigoes de busca no espago de solugoes. No trabalho de Geman et al. (1992)
pode ser visto que a variabilidade da familia de modelos aproximadores influencia na
qualidade da funcao de aproximacao. A decomposicao da esperanca do erro quadratico,
apresentada no trabalho de Geman resulta na Equacao 1.1, que é conhecida por apresentar
a decomposicao do erro de aproximagao E[(f(x,w)— E[y|z])?] em dois termos que repre-
sentam o viés e a variancia da familia de modelos, onde x representa a amostra de entrada
e y é a saida desejada e E[.] é a esperanca matematica. O objetivo da aproximacgao é apro-
ximar o valor esperado de saida, E[y|z] e, assim ambos os termos (E[f(x, w)] — Ely|z])?

(viés) e E[(f(x,w) — E[f(x,w)])?] (variancia) devem ser minimizados.
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E[(f(x,w) — Elyla])?] = (E[f(x, w)] = B[y|])> +
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A fim de melhorar a capacidade de generalizacao da rede neural e ajustar a complexi-
dade da rede de acordo com o problema de entrada, este trabalho propoe um método que
utiliza as informagoes geométricas dos dados para adicionar amostras sintéticas ruidosas
no conjunto de treinamento. Os vetores préximos a margem de separacao das classes sao
identificados a partir da estrutura geométrica dos dados e serao utilizados como referéncia
para definicao das regioes de adicao das amostras ruidosas no conjunto de treinamento.
Desta forma, busca-se o efeito de regularizacao para que seja possivel reduzir o erro de
generalizacao e maximizar a margem de separacao entre as classes nos problemas de clas-

sificacao.

1.3 Hipodtese

A hipétese deste trabalho é a de que a adicao de amostras sintéticas ruidosas, no espaco
de caracteristicas, durante o treinamento de uma rede neural artificial possa maximizar a
margem de separacao entre as classes e melhorar a capacidade de generalizacao da rede
neural. Os parametros serao definidos a partir das informagoes estruturais dos dados de
treinamento, como a regiao de adi¢ao das amostras sintéticas, a dispersao das amostras

sintéticas e a quantidade de amostras a ser adicionada.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos gerais

Propor um modelo de classificacao que utilize as informagoes geométricas dos dados de
entrada e seja capaz de maximizar a margem de separacao entre as classes a partir da

adicao de amostras sintéticas ruidosas no conjunto de treinamento.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Propor um modelo de classificacao com adicao de amostras sintéticas ruidosas.

2. Utilizar as informagoes geométricas dos dados de entrada para encontrar a margem

de separacao.
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3. Definir a formalizacao matematica do modelo proposto que busca ter o mesmo efeito

da regularizacao de Tikhonov.
4. Melhorar a capacidade de generalizacao da rede neural.

5. Maximizar a margem de separacao entre as classes.

1.5 Organizacao do texto

O restante deste texto esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a
revisao bibliografica, no capitulo 3 é apresentada a proposta do trabalho, no capitulo 4

os experimentos e resultados e no capitulo 5 a conclusao e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Revisao bibliografica

Neste capitulo serao apresentados os principais métodos para melhorar a generalizacao
no treinamento de uma rede neural artificial, as técnicas de regularizacao e a influéncia

da adigao de ruidos durante o treinamento de uma rede neural artificial.

2.1 Treinamento com ruido

Nesta se¢ao serao abordados os principais estudos sobre a adi¢ao de ruido e suas aplicagoes.
A adi¢ao de ruido durante o treinamento de uma rede neural artificial pode melhorar
sua capacidade de generalizacao (Holmstrom & Koistinen, 1992; Matsuoka, 1992; Sum
& Leung, 2021; Wang & Principe, 1999). Métodos de adigao de ruidos podem evitar
overfitting durante o treinamento de uma rede neural artificial (An, 1996; Zur et al.,
2009) e reduzir a complexidade da rede neural (Sum & Leung, 2021). Foi demonstrado
por Bishop (1995) que o efeito de regularizagao de Tikhonov pode ser obtido com a adigao
dos ruidos durante o treinamento da rede neural.

O ruido injetado nos rétulos da base de dados permite desenvolver métodos de filtra-
gem de ruido e algoritmos que sejam capazes de tratar ruido no rétulo (Garcia et al.,
2015, 2019; Tanaka et al., 2018). No trabalho de An (1996) foi realizado um estudo sobre
os efeitos da injegao de ruidos de trés formas: ruido nos dados (2.1), ruido nos pesos (2.2)

e ruido de Langevin (2.3).

1. Rufdos nos dados: z' — z' + ¢ (2.1)
2. Ruidos nos pesos: w — w + ¢ (2.2)
3. Ruido Langevin: Aw — Aw + ¢ (2.3)

onde ¢ é um vetor de ruidos com a mesma dimensao de 2¢, e £ tem a mesma dimensao de
w. A perturbacao dos dados de entrada pode ser por adicao ou multiplicacao, ou seja, a
primeira quando um ruido gaussiano ¢é adicionado aos atributos de entrada e a segunda é

proporcional a magnitude dos atributos da entrada (Isacv & Dolenko, 2018).
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Os experimentos foram realizados em problemas de classificacao e regressao em que
foram avaliados como os ruidos afetam a funcao de custo de aprendizado. Foi avaliado
como a funcao de penalizacao induzida pelos ruidos afeta o desempenho de generalizacao
no treinamento. Para inje¢ao de ruidos nos dados foram utilizadas distribui¢oes gaussi-
anas N(u,0?) e uma distribuigdo uniforme em um intervalo [—a,a]. A fungao de erro
padrao possui dois termos de penalidade um idéntico ao termo de suavizagao da teoria
de regularizacao e o segundo dependente do ajuste dos residuos. O termo de penalizagao
induzido pelo ruido na entrada fazem com que a rede neural seja menos sensivel a variacao
dos dados de entrada. Desta forma o efeito de suavizacao melhora o desempenho de ge-
neralizacao. O ruido adicionado na saida nao melhora a generalizagao, porque define uma
constante na funcao de custo. Os ruidos adicionados no peso da rede alteram a funcao de
custo de forma similar a penalizacao feita pelos ruidos na entrada. As restricoes na rede
neural induzida pelos pesos da rede tem efeito de generalizacao distintos, pois deixam a
rede menos sensivel a variagao dos pesos em relagao a variagao dos dados de entrada. O
treinamento com os ruidos de Langevin nao tem efeito de regularizagao, mas é capaz de

encontrar o minimo local.

2.1.1 Treinamento com ruido em redes neurais profundas

A adicao de ruidos em redes neurais profundas (DNN - Deep neural network) tem sido
proposta para obter o efeito de regularizacao por dropout', melhorar a capacidade de
generalizacao e tornar as redes mais robustas a presenca de ruidos. Para o reconheci-
mento de fala, os modelos de DNN sao utilizados devido a flexibilidade no aprendizado de
padroes complexos (Yin et al., 2015). Os dados da fala com adigao de ruidos sao usados
no treinamento da DNN que aprende o padrao de ruido e compensa a interferéncia na
fala. Desta forma, a perturbacao gerada pelos ruidos pode melhorar a capacidade de
generalizacao do modelo.

Um desafio para as DNN sao aplicagoes de reconhecimento de imagem e rank de si-
milaridade, devido aos diversos processamentos na imagem como compressao, mudancas
de escalas e recortes. Para obter estabilidade no processamento da DNN, um método
de treinamento baseado na adigao de ruido gaussiano nao correlacionado a nivel de pixel
na imagem de entrada é proposto por Zheng et al. (2016). No trabalho de Noh et al.
(2017), para tratar aplicagoes de visao computacional, os ruidos sdo adicionados em uni-
dades ocultas deterministicas para formar unidades estocasticas e explorar as formulagoes
probabilisticas com o Importance Weighted Stochastic Gradient Descent que melhoram o
desempenho de acuracia do modelo de DNN. Um classificador de margem larga é pro-

posto por You et al. (2019) que para problemas de classificacao visual nas rede neurais

!Técnica utilizada para remover aleatoriamente neurdnios e suas conexoes (entrada e safda) da rede
neural durante o treinamento (Srivastava et al., 2014).
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convolucionais, um método com adicao de ruidos no treinamento, faz com que aumente a
perda de entropia cruzada e movimenta a superficie de separagao para uma regiao mais
distante das amostras de treinamento, aumentando assim a margem de separagao.

A capacidade de reduzir o espaco de dimensionalidade tem demonstrado grande po-
tencial do grafo autoencoder. Os dados de entrada sao incorporados no grafo por uma
matriz de fatorizacao que preserva a estrutura do grafo da matriz de entrada. A proposta
de Wang et al. (2021b) é desenvolver uma estratégia de treinamento com adi¢ao de ruidos
que utiliza o treinamento classico do grafo de autoencoder. A abordagem consiste em
remover aleatoriamente um conjunto de arestas e adicionar o mesmo nimero de arestas,

sem alterar o nimero das mesmas.

2.1.2 Ruido nos dados de entrada

A possibilidade de melhorar a capacidade de generalizacdo na rede neural com adigao
de ruidos nas amostras do conjunto de treinamento tem sido amplamente estudada. No
trabalho de Holmstrom & Koistinen (1992) o algoritmo de treinamento utilizado ¢é o
back-propagation e a adicao de ruido no conjunto de treinamento é interpretada como
uma estimativa de kernel da densidade de probabilidade que descreve a distribuicao dos
vetores de treinamento. As caracteristicas dos ruidos injetados dependem da definicao
da funcao kernel e do parametro de suavizacao para controlar a intensidade do ruido.
Os experimentos realizados mostram a melhora na capacidade de generalizagao. Um
problema crucial no algoritmo de back-propagation durante o treinamento é a capacidade
de generalizacao. Essa dificuldade é justificada por selecionar um conjunto de treinamento
limitado em relagao a populagdo que seja capaz de mapear entrada/saida de amostras
desconhecidas do treinamento.

Assim no trabalho de Matsuoka (1992) é feito o desenvolvimento matemético que
explica a ocorréncia de suavizagao no mapeamento do espaco de entrada para o espago de
saida que melhora a capacidade de generalizagao no aprendizado usando back-propagation.
No trabalho de Piotrowski & Napiorkowski (2013) a rede neural artificial é utilizada
como uma ferramenta para hidrologia. A adicao de ruido na entrada dos dados durante
o treinamento é feita para evitar overfitting. A implementacao em problemas reais é
dificil e o desempenho do modelo depende de um grande ntimero de detalhes técnicos
que podem limitar sua aplicacao pratica. As amostras de treinamento onde o ruido deve
ser adicionado sao escolhidas por uma estimacao da funcao de densidade do vetor de
treinamento. Portanto, deve ser definida a forma da funcao de kernel e o parametro de

suavizacao.
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2.1.3 Ruido nos pesos da rede neural

A injecao de ruido nos pesos durante o treinamento é proposto com o objetivo de melhorar
a generalizagao, a convergéncia e a tolerancia a falhas da rede neural. Nos trabalhos de
Ho et al. (2008) e Sum et al. (2012) é analisada a convergéncia do treinamento da radial
basis function (RBF) com injegao de ruidos nos pesos e a func¢do objetivo apds a adigao
do ruido. Foi visto que com a injecao de ruido por multiplicagao ou por adi¢ao a funcao
a ser minimizada ¢ a média dos erros quadraticos, como mostra a Equacao 2.4 de ajuste

dos pesos.

i(t) = { w;(t) + G para injecao de ruido por adigao, (2.4)

w;(t) + Bi.w;(t) para injecao de ruido por multiplicacao.

onde w; é o peso atualizado, w; é o peso atual e 3; é uma variavel gaussiana aleatéria com
média zero e variancia dada por S, de valor pequeno.

Portanto, a adicao de ruido online nos pesos da rede RBF nao melhora a tolerancia a
falha ou a generalizacao. Na rede multilayer perceptron (MLP), com o método de adigao
de ruido nos pesos, a fungao objetivo possui dois termos: o primeiro sendo a média dos
erros quadraticos e o outro um termo regularizador da magnitude da saida da camada
oculta. Um estudo dos efeitos no algoritmo de aprendizado causados pela adigao de
ruidos nos pesos foi feito por Sum et al. (2012), em que é combinada a inje¢ao de ruido
nos pesos com weight decay durante o treinamento. Foi demonstrado que para injecao de
ruidos por adi¢ao ou multiplicagao nos pesos da rede MLP, os algoritmos convergem com
probabilidade 1, desde que o tamanho do passo atenda a certas condigdes: seja J(w) a
funcao objetivo do algoritmo de treinamento, sendo o > 0 a constante de weight decay
e u(t) o tamanho do passo. Se u(t) — 0, entao tem probabilidade igual a 1, E[||w||3]
¢ limitada e Jlimy e [|[W(t)||2. A partir dessas duas propriedades mostrou-se que se
p(t) = 0, >, u(t) = inf e >, u(t)* < oo entdo com probabilidade igual a um esses
algoritmos convergem. Além disso, w(t) converge com probabilidade igual a um para um
ponto onde Vy,J(w) = 0.

2.1.4 Ruido no rdétulo

Foi proposto por Wang & Principe (1999) a adi¢ao de ruido no valor da saida desejada
(target output). O termo de ruido adicionado tem uma distribui¢ao gaussiana com média
zero e a variancia independente dos sinais de entrada e saida desejada. Na abordagem de
Wang & Principe, durante o treinamento, o ruido adicionado tem influéncia na funcao do
erro total, mas nao afeta o valor final dos pesos da rede neural. Durante o treinamento
houve melhora na capacidade de busca pelo tamanho do passo do algoritmo de back-
propagation. O método é simples e eficaz para pegar o processo de aprendizado em um

minimo local. Entretanto, nao ha garantia que uma solugao 6tima seja encontrada pois a
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superficie de busca pode ter diferencas significativas mesmo que o ruido adicionado tenha
restricao de média zero.

O tratamento de injecao de ruidos no rétulo aumenta a complexidade do modelo, au-
menta a demanda de processamento e reduz a capacidade de predicao do classificador
para novas amostras. Desta forma, o pré-processamento da base de dados se faz impor-
tante para melhorar a qualidade dos dados e reduzir os efeitos prejudiciais no processo de
aprendizado. No trabalho de Garcia et al. (2019) foram propostos modelos de injecao de
ruidos no rétulo nas bases de dados de classificacao. Estes modelos sao capazes de pro-
duzir base de dados com ruidos mais realistas com a perturbacao no rétulo de amostras
criticas situadas proximas da superficie de decisao e também melhoram a avaliacao da
filtragem de ruidos.

No estudo de Garcia et al. (2015) foi avaliado como os ruidos afetam a complexidade
nos problemas de classificacao. A sensibilidade dos indices de complexidade dos dados
foram monitorados em relacao a diferentes niveis de ruidos. Para caracterizar a comple-
xidade de um problema de classificagao foram feitas medicoes geométricas, estatisticas
e estruturais extraidas dos dados. Com a identificacao das medidas mais sensiveis dos
ruidos no rotulo foi possivel desenvolver técnicas de pré-processamento e algoritmos mais
tolerantes aos ruidos. Foi proposto um novo filtro de identificacao de ruidos no rétulo
com base nas medidas de complexidade.

O treinamento com ruido tem efeito equivalente a uma forma de regularizacao que
adiciona um termo extra a funcao de erro. Entretanto, o termo de regularizacao que trata
da segunda derivada da funcao de erro nao é limitado inferiormente, o que o torna dificil
de ser usado diretamente no algoritmo de aprendizado baseado na minimizacao do erro.
Foi proposto por Bishop (1995) que o termo de regularizacao seja positivo e com a forma
que envolva somente a primeira derivada no mapeamento da rede. Desta forma, com
a injecao de ruidos nas amostras do conjunto de treinamento a funcao de somatério de
erros quadraticos tem o termo de regularizacao pertencente a classe dos regularizadores
de Tikhonov.

2.1.5 Conclusao

A injecao de ruidos nos dados de entrada durante o treinamento da rede neural melhora
o desempenho de generalizacao da rede. Os ruidos adicionados nos dados e nos pesos da
rede auxiliam para que os modelos sejam mais resilientes a variagao dos dados de entrada,
0 que os torna menos sensiveis a pequenas variacoes dos dados. Os ruidos adicionados
nos rétulos auxiliam no desenvolvimento de filtros e a desenvolver modelos tolerantes a
falhas. Os filtros executam um pré-processamento na base de dados para tornar os dados

mais confiaveis e, desta forma, é possivel desenvolver modelos mais realistas.
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As abordagens de adicao de ruidos tratadas na literatura consistem em alterar os
dados de entrada, os pesos e os rotulos. Na abordagem proposta neste trabalho é feita
a adicao de uma nova amostra sintética ruidosa ao conjunto de treinamento baseada em
um subconjunto do conjunto de treinamento. Este subconjunto de amostras é definido
de acordo com suas caracteristicas, como os pontos situados na regiao da margem de

separagao.

2.2 Regularizacao

Regularizac¢ao é uma técnica utilizada para controle do viés e variancia (bias and variance)
do modelo. O viés é a diferenca entre a esperanca de predicao do modelo e o valor correto
de saida do modelo, ja a variancia mede a variabilidade de predi¢cao do modelo para
uma determinada base de dados (Bishop, 1995a). Sao normalmente utilizadas para evitar

overfitting! no mapeamento da entrada para saida do modelo.

2.2.1 FEarly stopping

Uma forma simples de evitar overfitting é com a interrupgao do processo de treinamento
quando o erro no conjunto de validagdo comega a aumentar (Murphy, 2012). Durante o
treinamento com o algoritmo back-propagation a complexidade da funcao de mapeamento
tende a aumentar com a evolucao das épocas. O overfitting pode ser identificado por
meio da validacao cruzada, em que as amostras do conjunto de treinamento sao divididas
em conjunto de estimacao e conjunto de validagao. O conjunto de estimacao treina a
rede e o conjunto de validagao testa a rede para detectar quando o overfitting comeca
durante o treinamento supervisionado (Haykin, 2009; Prechelt, 2012). Na Figura 2.1 é
apresentada a forma conceitual das curvas de aprendizado dos subconjuntos de estimacao

e de validacao, e é indicado o ponto de parada no treinamento, chamado de early stopping

2.2.2 Weight decay

O weight decay é um método utilizado para melhorar a generalizacao da rede por meio da
minimizagao da magnitude dos pesos da rede neural (Duda et al., 2000). Grandes valores
de pesos fazem com que o modelo tenha um ajuste irregular, mapeando os ruidos, causando
overfitting. A abordagem do método consiste em iniciar uma rede com muitos pesos ou
neuronios na camada oculta e realizar o decaimento dos pesos durante o aprendizado da

rede neural. A regularizagao deste procedimento consiste em adicionar a funcao de custo,

Modelo que aprende as amostras de treinamento (classificagao perfeita), mas nio é capaz de classificar
corretamente novas amostras (Duda et al., 2000).
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w = arg mIiRn |y — Xwl||3 (2.6)
We m
por
w = arg min {|[y — Xwl[3 + X*[[L(w — wo)||3} (2.7)

em que A\ é o parametro de regularizacao, ||y — Xwl||3 é o erro de aproximagao, ||L(w —
wo)||3 é o termo de penalizacio e w é a aproximacao inicial da solu¢ao quando disponivel,
mas se nao tiver informacao inicial tem-se wy = 0. A matriz L é normalmente a matriz
identidade L = I ou uma aproximacao discreta de algum operador diferencial definido,
por exemplo, a 1* ou 2% derivada. O desafio é escolher A tal que w se aproxime da solugao
Otima representada por w*. A Equacao 2.7 é resolvida como um problema de minimos

quadrados e representada na equacao normal, Equacao 2.8.
(XTX + LT Lyw = Xy + M LT Lw, (2.8)

esta é a equacao normal regularizada, caso seja considerado L = I entao o problema esta
na forma padrao, caso contrario esta na forma geral. Considerando wy = 0 a Equacao 2.8
pode ser reescrita como

w = (XX + NLTL)' X"y (2.9)

A técnica de regularizacao de Tikhonov tem como objetivo suavizar o mapeamento da
rede pela adi¢cdo de um termo de penalidade, A{(.), como mostra a fungao de erro 2.11
(Bishop, 1995b; de Campos Velho, 2001; Poggio & Girosi, 1990).

Ny

Jo = (vi— fxi,w))’ (2.10)
i=1
onde N; é o nimero de amostras no conjunto de treinamento.
O termo de penalizacao penaliza o mapeamento que nao ¢é suavizado. E o efeito
da regularizacao na rede neural permite controlar o sobreajuste, overfitting, que ocorre
quando a capacidade do modelo excede a complexidade do problema. A expressao de

regularizagao pode ser descrita na Equacao 2.11.

J. = J. + MU f(x;, W) (2.11)

onde J, é a funcdo do erro total, J. é o erro padrao de saida, A é o parametro de regu-
larizacao que controla o compromisso entre a suavidade da solucao e a aproximacao dos
dados e o €2 é o termo de regularizagao que geralmente é expresso em termos da fungao
da rede f(x;,w) (Bishop, 1995).



2.3 Geometria computacional 32

2.2.4 Conclusao

A regularizacao é uma importante técnica para melhorar o desempenho da generalizacao.
Consiste em utilizar mecanismos de controle dos pesos da rede para ajustar o modelo
as caracteristicas dos dados de entrada durante o aprendizado da rede. Para o método
early stopping nem sempre é uma tarefa facil decidir quando exatamente parar o treina-
mento (Piotrowski & Napiorkowski, 2013). O treinamento pode ser interrompido imedi-
atamente quando o erro de validacao comeca a aumentar ou quando for 20% maior que
o valor minimo do erro de validacao. O algoritmo de weight decay propoe controlar a
complexidade da rede com a penalizacao dos pesos, fazendo com que elementos de me-
nor importancia tenham valores préximo a zero e os mais significantes tenham maiores
valores.

No estudo realizado por Bishop (1995) foi visto que o efeito de regularizagao pode ser
obtido com a injecao de ruidos nos dados durante o treinamento. Nossa proposta consiste
em adicionar amostras sintéticas ruidosas nas proximidades da superficie de separacao
para obter um modelo que seja capaz de maximizar a margem de separacao. Diferente
da abordagem usada por Bishop (1995) que injeta ruidos nos dados de entrada, neste
trabalho foram adicionadas novas amostras em regioes, no espaco de caracteristicas, a fim

de obter o mesmo efeito da regularizagao de Tikhonov.

2.3 Geometria computacional

2.3.1 Grafo de Gabriel

O Grafo de Gabriel (GG) (Gabriel, K. Ruben and Sokal, 1969) é um grafo planar onde os
vértices sao as amostras e as arestas definidas pela distancia Euclidiana entre dois vértices
de tal forma que nenhum outro vértice esteja mais proximo dos vértices conectados pela
aresta. A proposta do GG é encontrar regioes de uma area de acordo com as caracteristicas
dos individuos presentes em diferentes localidades desta area. O GG é construido com
base nas informagoes geométricas do conjunto de amostras de entrada x € R™ conexo que
pode ser definido pelo conjunto de vértices V = {x;}, e o conjunto de arestas formadas

por A = {(x;,x;)|i # j} satisfazendo a seguinte inequagao 2.12
0(xs, %)% < [0(xi, k)% 4+ (x5, %)%), Vxp € Viei # j # k (2.12)

onde §(.) é a distancia euclidiana entre vetores.
A representagao grafica de uma aresta (x;, x;), definida pela inequagao 2.12 é mostrada
na Figura 2.2. J4 a Figura 2.3 apresenta uma aresta (x;,x;) que nao pertence ao GG,

porque o vértice x;, estd inserido dentro da circunferéncia entre x; e x;. A Figura 2.5
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possivel remover vetores de sobreposicao entre os dados para encontrar superficies mais

simples de separacao.
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onde L ¢é o nimero de neurénios na camada oculta, ¢g(.) ¢ a fun¢ao de ativacdo, v; =
[Vi1, V2, - -, Vjm]|! sd0 os pesos que conectam a entrada na camada oculta e w; sao os
pesos que conectam a camada oculta a camada de saida. Finalmente, b; é o termo de bias
do j-th neurdnio da camada oculta. Para uma SLFN com L neuronios na camada oculta,
que é capaz de aproximar para uma funcao de N amostras, entao existe w,v; e b; de tal

modo que a Equacgao 2.14 é satisfeita.

Hw =y (2.14)
onde
gvixi +b1) ... g(vexg +bp)
H-= (2.15)
gvixy +b1) ... g(vixy +b1)| .,
wy n
w
w=| M (2.16)
WL Lx1 Yn Nx1

A solucao que minimiza a norma pela equacao dos minimos quadrados do sistema linear
apresentado na Equacio 2.14 é w = H'y, onde H' é a matriz inversa generalizada de
Moore Penrose da matriz H (Huang et al., 2006). Quando a projecao ortogonal H' H ¢
nao singular, podemos escrever a matriz pseudo-inversa como H' = (H'H)'H” (Barata
& Hussein, 2012; Ferrari & Stengel, 2005). Desta forma, a matriz de melhor aproximagao

da solucao pode ser escrita como

w = (H'H) 'H"y (2.17)

Assim, os pesos de saida w sao calculados em uma tnica etapa o que evita o proce-
dimento de um treinamento longo em que os parametros da rede neural sao ajustados

iterativamente até que as restri¢oes de parada sejam atendidas (Zheng et al., 2013).

2.4.1 ELM com regularizagao

O método da ELM utiliza o principio de minimizacao do risco empirico, erro de treina-
mento, o que tende a obter um modelo com overfitting (Vapnik, 1995). Para tratar essa
dificuldade do ELM é proposto por Deng et al. (2009) um modelo ELM regularizado, que
se fundamenta na minimizagao do risco estrutural.

De acordo com a teoria do aprendizado estatistico, um modelo com boa capacidade

de generalizacao deve controlar o trade-off entre o risco empirico e o risco estrutural
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do modelo. O risco empirico é dado pela soma dos erros quadraticos (||e||?) e o risco
estrutural ¢ dado pela norma dos pesos (||w||?) (Vapnik, 1995).

A ELM regularizada utiliza penalizacao Ly ou seja, regularizacao de Tikhonov, para
deixar o modelo mais robusto em relacao a interferéncia de outliers. A variavel de erro
||e]|* ¢ ponderada pelo fator s; e sera estendida para ||Del|?>. O termo de regularizagao
~ é adicionado para realizar o ajuste do risco empirico e risco estrutural. A expressao de

regularizacao pode ser definida por
I T
w = (— + HTDQH) H” D%y (2.18)
g

onde D ¢ uma matriz diagonal com os pesos sy, s2,...,s; onde L << N. Para a matriz
D = 1 matriz identidade, temos a ELM regularizada nao ponderada (unweighted regula-

rized ELM):
w = (1 - HTH)THTy (2.19)

Y

A ELM regularizada proposta por Huang et al. (2012), adiciona um termo de regu-
larizagao, C' no calculo da pseudo-inversa. Nesta abordagem é analisada a relagao do
nimero de amostras de treinamento (N) e o nimero de neurénios na camada oculta (L).

Obtém-se o calculo dos pesos de saida dado pelo seguinte sistema:

(

[ 1
HT <5 + HHT> y, se L>N
W= (2.20)

I -1
(5 + HTH) HTy, seL << N

onde o termo de regularizacao C' é definido normalmente com validagao cruzada. A
Equacao 2.20 leva em conta o custo computacional e sua eficiencia de acordo com a
aplicagdo. Quando o conjunto de treinamento for muito grande (L << N) o custo com-

putacional por ser reduzido.

2.4.2 Conclusao

As redes neurais ELM tem sido amplamente estudadas e aplicadas em grande variedades
de problemas. Por ser tratar de uma rede neural de treinamento rapido, a boa capacidade
de convergéncia e a facil implementacao justificam o interesse de aplicacao.

A simplicidade do seu treinamento, em que somente os pesos de saida sao ajustados
as tornam atrativas para implementacao. A abordada deste trabalho consiste na reamos-
tragem no espaco de caracteristica da rede neural maximizando a margem de separagao
e a capacidade de generalizacao. A suavizacao da superficie de separacao é obtida pelo

efeito da regularizacao de Tikhonov. O modelo ELM regularizado proposto por Huang
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et al. (2012) foi implementado para comparar o desempenho do modelo proposto. O ELM
regularizado foi utilizado como referéncia para demonstrar que o modelo proposto neste

trabalho tenha o efeito de regularizagao.

2.5 Lei dos Grandes numeros

Dado um conjunto de amostras que sao independentes e identicamente distribuidas (iid)
como a sequéncia {X1, Xo, X3,..., X, }, que segue uma distribuigdo que existe interesse
em gerar novas variaveis aleatoérias, Y = h(Xy, Xo, X3, ..., X,,), a partir de uma fungao h.
A variavel Y é estimada a partir de amostras que seguem uma dada distribuicao. Desta
forma, o conjunto de Y sera usado para estimar a caracteristica da distribuicao de X;,
onde a média amostral X serd uma estimativa para a média da distribuicao de X;. Se
os estimadores forem bem definidos e um grande conjunto de amostras aleatérias forem
geradas, ocorre convergéncia para a média do conjunto amostrado (Evans & Rosenthal,
2004).

2.5.1 Lei fraca dos grandes numeros

A lei fraca dos grandes numeros é uma importante aplicacao de convergéncia em pro-
babilidade. Suponha a sequéncia de variaveis aleatérias independentes Xi, X5, ... onde
cada uma possui o mesmo valor esperado de p e variancia o?. Entdo, a média amostral,
X, converge em probabilidade para u e expressa pela Equacio 2.21 (Cao & Qiao, 2008;
Evans & Rosenthal, 2004) .

- 1

para todo € > 0, nao importa o quao pequeno ele seja.

lim P(|X, —p|>¢)=0 (2.22)

n—oo
Assim, de acordo com a lei fraca dos grandes nimeros, para n muito grande o valor

médio X,, converge em probabilidade para .

2.5.2 Lei forte dos grandes ntimeros

A lei forte dos grandes ntimeros conclui convergéncia com probabilidade 1 ao invés de
convergir em probabilidade como na lei fraca dos grandes niimeros. Considere a sequéncia
de variaveis aleatorias independentes e igualmente distribuidas X;, X, ..., X,,, onde cada
uma tem média finita . Assim temos,

P ( lim X, = u) —1 (2.23)

n—o0
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o que significa que a média amostral converge com probabilidade 1 para a média pu.

2.5.3 Conclusao

As amostras sintéticas geradas em cada hiperesfera tem o objetivo de suavizar a superficie
de separacao reproduzindo o efeito de regularizacao. Com base na lei fraca dos grandes
nimeros a geragao de um grande ntimero de amostras aleatérias independentes e identi-
camente distribuidas faz com que a média amostral se aproxime da média populacional
(Kruglov, 2011). No entanto, para reduzir o nimero de amostras geradas em cada hipe-
resfera foi proposto a simetria das amostras para aproximacao da média populacional das

mesinas.
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Capitulo 3

Proposta

Neste capitulo seréd apresentado o método de regularizacao proposto com a adicao de
amostras sintéticas Regularization with Noise of Extreme Learning Machine (RN-ELM).
O modelo proposto é baseado na estrutura geométrica dos dados de entrada que permite
explorar a margem de separacao entre as classes para o problema de separacao. Serd
apresentada a formulagao matematica que mostra que o modelo proposto se assemelha a

regularizacao de Tikhonov.

3.1 Contextualizacao

A capacidade de uma rede neural artificial depende das restricbes impostas ao seu espaco
de solugoes que podem ser determinadas pelo nimero de parametros do modelo ou por
outras formas de restrigbes a busca neste espaco. Assim, um grande desafio no treina-
mento de uma rede neural é definir a complexidade 6tima do modelo que seja capaz de
classificar corretamente os dados desconhecidos do mesmo. Desta forma, varias propostas
de algoritmos de aprendizado tem sido desenvolvidas para que redes neurais artificiais
sejam capazes de se adaptarem aos problemas e melhorar a capacidade de generalizacao
(Ludermir et al., 2006; Zhang & Zhou, 2006).

Uma forma de controlar a complexidade da rede neural por meio da decomposi¢ao da
esperanca do erro quadratico que mostra a decomposicao do erro de aproximagao em dois
termos, o viés e a variancia da familia de modelos (Geman et al., 1992; Geurts, 2010).
Uma técnica utilizada para controlar o trade-off entre o viés e a variancia é a regularizagao
que controla a variancia pela modificacao da funcao de erro com adicao de um termo de

penalizagao (Bishop, 1995¢; Hagiwara, 2002; Poggio & Girosi, 1990).

3.1.1 Proposta do modelo RN-ELM

A proposta deste trabalho é um método de classificacao baseado na reamostragem local,

na margem de separacao, que seja capaz de restringir o espaco de solugoes da rede neural
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Algoritmo 1: RN-ELM Treinamento com RN-ELM
Input: Xy, cino, Yireino : Conjunto de treinamento , V : Pesos da camada oculta
Output: w4, : Pesos de saida da ELM

1 aCCmaz < 0; // Maior acurécia

// 10-folds validag8o cruzada
2 for k< 1 to 10 do

3 Xval < Xtreino[_k]a Yval < ytreino[_k]

4 X'Ual,teste A Xtreino[k]u Yval _teste < Ytreino[k]

5 H «~ gzﬁ(Xml.V) // Espago de caracteristicas

6 vertices < GG(H,yya) // Fungdo Grafo de Gabriel (GG)
// Ruidos por classe dentro da hiperesfera

7 for i <1 to 10 do

8 (R,E) «+ GerarRuidos(vertices)

9 A=RTR+ETE+RTE+ETR

10 w<— (H™H+A) ' (H y,0)

11 5’ «— ¢(Xval,testev)w

12 acc < Media(§ = Yyaiteste)

13 if acc > accyq, then

14 L Wsaida < W

15 return wg,;,

O método de filtragem de sobreposigao no GG foi proposto por Torres (2016) e baseia~
se no grau do vértice. A medida de qualidade de cada vértice é determinada pela razao
entre o numero de arestas que conecta vértices de mesma classe pelo ntmero total de
arestas do vértice. Um limiar de remoc¢ao do vértice no grafo é definido como a razao
entre a soma da qualidade do vértice de um grupo pelo nimero de vértices dentro do
grupo, em que o grupo é formado por vértices de mesma classe. Assim, os vértices que
tiverem indice de qualidade menor que o limiar definido serao removidos. Apds a remocao
dos vértices sobrepostos é definido um novo grafo, em que serao obtidos os vértices de

borda para adicao das amostras sintéticas no conjunto de treinamento.

3.1.2 Formulacao matematica

Para avaliar o ajuste do modelo ao conjunto de treinamento foi utilizada a expressao geral

da soma dos erros quadraticos (Sum Square Error - SSE) descrita na Equacao 3.1.

N

Jo=>> (i — f(h;,w))? (3.1)

i=1
onde N; é o nimero de amostras no conjunto de treinamento.

Para exemplificar a adicao de amostras sintéticas na regiao de borda o conjunto de
treinamento foi definido por meio da base de dados two moons, mostrada na Figura 3.2.

O GG é gerado a partir do conjunto de treino onde cada vértice representa uma amostra
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Figura 3.2: Grafo de Gabriel na base de dados two moons com amostras sintéticas geradas nas
hiperesferas da superficie de separacao.

e as arestas definidas conforme a Equagao 2.12. O conjunto de treinamento inicial é
representado por duas classes, uma com circulo vazio na cor preta (—1) e a outra com
circulo cheio na cor vermelha (+1). As amostras sintéticas ruidosas estao proximas da
superficie de separacdo e sao representadas por um triangulo azul, A, da classe (—1), e
por um triangulo invertido vermelho, 57, da classe (41).

Com a adicao das amostras sintéticas no treinamento a funcao de custo Equagao 3.1

serd atualizada para Equacao 3.2.

Je = i(yz —f(hi,W))2+i(Uk — fre + e, w))? (3.2)

onde Ny é o nuimero de amostras sintéticas adicionadas no conjunto de treinamento, o
termo (ry+€y) refere-se a k-th amostra sintética, sendo r, um ponto de referéncia definido
a partir das informacgoes geométricas do grafo, formado pelo conjunto de treinamento, e
€, um termo de ruido aleatério em relagao ao ponto de referéncia. O termo v, é o rétulo
atribuido a amostra sintética.

O termo adicional na Equacao 3.2 causa, portanto, um deslocamento da solugao em
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dire¢io as amostras (ry + €;). Assim, quanto maior Ny maior serd a importancia das
amostras sintéticas na minimizagao do erro total. Considera-se que as amostras sintéticas
estao na regiao de separacao entre os vetores de borda. Nesta regiao a funcao discriminante
encontra-se na regiao de transicao entre os valores discretos correspondentes as duas
classes, que serao aproximadas por uma funcao linear apresentada pela ELM, de forma
que f(h;,w)~wTh; e f(ry + e, W) = Wl (r), + ¢;). Substituindo as fungoes lineares que
sao uma aproximacao da amostra no espaco de caracteristicas e os pesos da camada de

saida na Equacao 3.2, temos a Equacao 3.3.

N1 N2
1 Ty v2 L T T, \\2
Je = 5 ;:1 (yi — W' h;)” + 3 kEZI (g — (Wi rg +W'eg)) (3.3)

Considerando-se que §; = w'h;, 0, = wir, e i = wW'e; a Equacao 3.3 pode ser
reescrita na forma da Equacao 3.4, em que §; é a resposta do modelo para a amostra
de treinamento x;, 0y é a resposta do modelo para a amostra de referéncia r; e 1, é a

resposta do modelo para o vetor de ruidos adicionado a ry.

N1 N2

Jo= g = 50 g Dk — (b i) (3.4)

i=1 k=1

Para encontrar o separador w que minimiza a Equacao 3.3, a mesma deve ser di-
ferenciada em relagdo w;, a derivada deve ser igual a 0 (zero) assim temos a equacao
normal para o problema de minimos quadrados (Bishop, 1995a). O desenvolvimento leva

a Equacao 3.5 e as equagoes seguintes.

N-
gTJ‘; = — Zz—l yz ij Zk 1 Uk€kj — Zlfvil VgT'kj
+ Zz—l ylhij + ijzvl VpTrj + Zkil akekj (35)
S kg 4+ Yo Drer

Igualando-se a Equacao 3.5 a zero temos a Equacao 3.6 .

- Ez—l Yilij Zk 1 Uk€kj — Zg; UkTk;j
+ ZZ]\?l yihij + Zkﬁl UTks + Zkil ﬁkekj (36)
+ D pmy WTrg + D2y Oery =0

A Equacgao 3.6 pode ser reescrita na forma a seguir,

Sl Gihi + Sy Ourg + ST e
+ ;1;1 Uk 'k +NZ,;1 Vg €l;j :N (3.7)
Dot Yilig + D02 Ty Y0 Uk€rj

ZNl Th hZ] + Zk 1 W I‘kT’kJ + ngvjl WTGkaj
+Zk Wl Gkrkj + Zk \WITE ey = (3.8)
22—1 yihi; + Zk 1 UkTkj + Zk 1 Uk€kj
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Para facilitar o desenvolvimento da Equacao 3.8 a mesma serd reescrita na notagao

matricial, resultam-se nas seguintes equagoes.

H"Hw + R"Rw + ETEw + RTEw + ETRw =

H'y + RTv + ETv

H'H+R'R+E'E+R'E+E'R)w=H"y + (R" + E")v

w=HH+R'R+E'E+R’E+E'R)'(H'y + (R" + E")v)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

As matrizes iniciais do conjunto de treinamento e da saida desejada sao representados

por H e y respectivamente,

hll h12

h21 h22
H=| . .

thl hN12

hir

thL

(3.12)

A matriz das amostras sintéticas com ruido é representada por P na Equacao 3.13

que é a soma das matrizes R (vetor de referéncia) e E (ruido aleatério), representadas

respectivamente nas Equacoes 3.14 e 3.15. A matriz de rétulos das amostras com ruido é

dado por v na Equagao 3.16.

P=R+E
r11 12
21 T'22

[ "N21 T'No2
€11 €12
€21 €22
ENy1  €ENL2

(%1

V2
VvV =

UN,

(3.13)
L
r
2 (3.14)
TNyL
€1L
€
2 (3.15)
ENLL
(3.16)

A matriz A na Equacao 3.17 representa o termo de regularizacao
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A=R'R+E’E+R'E+E’R (3.17)

Assim, ao se substituir a Equacao 3.17 na Equacao 3.11 temos a nova Equacao 3.18

de atualizacao dos pesos.

= (H™H+ AN '(H'y + RT +ET)v) (3.18)

A Equacao 3.18 é a solugao proposta para ajuste dos pesos do modelo quando a reamos-
tragem é aplicada ao conjunto de treinamento. O termo de regularizacao A, Equacao 3.17,
¢ composto pelos termos de reamostragem R e E que produzem o efeito de suavizagao na
superficie de separagao. Na auséncia de ruidos os termos R e E sao nulos e a Equacgao 3.18
é reduzida a equagao padrao dos minimos quadrados, Equacao 2.17.

A reamostragem local nas hiperesferas esferas foram realizadas de forma balanceada,
ou seja, o numero de amostras sintéticas da classe —1 e +1 sao iguais. Serd apresentado o
efeito esperado das amostras sintéticas ruidosas na suavizacao da superficie de separacao.
Portanto, suponha que N = N,+N,,, onde N, é o nimero de amostras com rétulo positivo

e N, o numero de amostras com rétulo negativo.

Z(m + ex)v = zp:(rpk + epr)(+1) + i(rnk + ) (—1) (3.19)

A referéncia, r, para geracao das amostras em cada hiperesfera é tinica. Como o ntimero

de amostras gerado de cada classe é o mesmo, entao temos que 7, = 7, = 7 é constante.

N Ny Ny,
Zrk+6kvk—N7’+Zepk—Nr—Zenk (3.20)
k=1 k=1 k=1

Se o conjunto de amostras é balanceado, ou seja, N, = N, = M:

N M M M
Z TE + Gk Zﬁpk - Zenk = Z(Epk — 6nk> (3.21)

Se as amostras sintéticas foram geradas por uma distribuigao gaussiana, €, ~ N(u = 0, 0?)
e, ~N(p=0,0%), es= (€, — €,) ~ N(u = 0,20?),

N M
Z(Tk + ) ve = Z €dk (3.22)
k=1 k=1

Finalmente de acordo com a Lei dos Grandes Numeros (DeGroot & Schervish, 2012),
como as variaveis ¢; sao independente e identicamente distribuidas , quando M — oo,

LS e e converge provavelmente para
M 2k=1 Cdk ge p P H,
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N M
> (et eaue=> e =Mp=M(0)=0 (3.23)
k=1 k=1

O resultado apresentado na Equacao 3.23 prova que, para uma quantidade suficientemente
grande de amostras geradas, o termo (R + ET)v na Equacao 3.18 é igual a zero, desta

forma a Equacao 3.18 pode ser reescrita como a Equacgao 3.24.

w=H"H+A) ' (Hy) (3.24)

Analisando a Equacao 3.24, pode ser visto que a adic¢ao suficiente de amostras sintéticas
é equivalente a regularizacao de Tikhonov.

A fim de evitar a necessidade de geracao de um numero assintoticamente grande de
amostras, a simetria das amostras é realizada. A simetria é obtida desde que cada amostra
seja espelhada em relacao a r e tenha o mesmo rétulo. As Equacoes 3.25 e 3.26 apresentam

a simetria das amostras.

P-R-E (3.25)
vi=v (3.26)

Para o conjunto sintético temos entao a Equacao 3.27.
Plv+ P v =0 (3.27)

Esta estratégia tem o objetivo de fazer com que a soma de todas as amostras sintéticas
geradas seja zero para que nao ocorra interferéncia com as caracteristicas da base de dados.

Portanto, as amostras ruidosas geradas influenciam somente no efeito de regularizacao.

3.1.3 Conclusao do capitulo

O método proposto neste trabalho tem como objetivo reduzir a complexidade da rede
neural para evitar overfitting de uma rede neural superdimensionada em relacao ao pro-
blema. A ideia de adi¢ao de amostras sintéticas no treinamento da rede neural foi baseado
no treinamento com adi¢ao de ruidos que tem como efeito a regularizagao de Tikhonov. A
abordagem deste trabalho é realizar reamostragem na margem de separagao em um espago
de alta dimensionalidade onde a classes podem ser linearmente separaveis. A partir do
desenvolvimento matematico da funcao de custo com a adicao das amostras sintéticas no
treinamento foi possivel observar que o método proposto apresenta o mesmo efeito da
regularizacao de Tikhonov.

Para a suavizagao da superficie de separacao as amostras sintéticas adicionadas no

conjunto de treinamento foram balanceadas sendo o mesmo numero de amostras para
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ambas as classes e com amostras simétricas dentro da hiperesfera na margem de separagao.
Pela lei dos Grandes Nimeros vimos que para um grande ntimero de amostras temos que
as amostras sintéticas convergem para a regiao mais provavel de maximizagao da margem

de separacao.
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Capitulo 4

Experimentos e resultados

Este capitulo descreve a avaliacao do modelo de adi¢ao de amostras sintéticas proposto
no capitulo 3 chamado RN-ELM. Dois conjuntos de bases de dados foram utilizados: 4
bases de dados sintéticas bidimensionais e 18 bases de dados reais.

Nos experimentos com bases de dados sintéticas foram comparados os métodos ELM
padrao (Huang et al., 2006) e o método proposto neste trabalho (RN-ELM). Nas bases
dimensionais é possivel visualizar a superficie de separacao e os efeitos dos modelos aplica-
dos. Nos experimentos com bases de dados reais para comparar com o modelo RN-ELM,
foram utilizados dois modelos: o ELM padrao (Huang et al., 2006) e ELM-REG (Hu-
ang et al., 2012; Silvestre, 2015) que acrescenta um termo de regularizagao no calculo da
pseudo-inversa.

Os modelos ELM, ELM-REG e RN-ELM foram comparados em redes neurais com
grandes nimeros de neuronios na camada oculta. A acuracia e a norma dos pesos da rede
serdao utilizados para comparacao dos modelos. A primeira em relacao a capacidade de
generalizacao dos modelos e a segunda em relagao ao ajuste da complexidade do modelo ao
problema proposto. A influéncia da regularizagao serao observadas no modelo proposto,
RN-ELM, e no modelo ELM-REG. Para verificar se existem diferencas significativas entre
os modelos serao utilizados o teste nao paramétrico de Friedman e o teste post hoc de

Nemenyi para comparagao dos modelos dois a dois.

4.1 Metodologia

Foram avaliados problemas de classificacao binaria em que os dados de entrada foram pré-
processados da seguinte forma: as amostras que possuem dados ausentes foram removidas
do conjunto de dados, foi feita a padronizacao dos dados com média 0 e desvio padrao 1,
e por fim, o rétulo das amostras foram ajustados para -1 ou +1. A rede neural ELM foi
escolhida devido a simplicidade de configuragao e por possuir apenas uma camada oculta.
Desta forma, somente os pesos da camada de saida sao ajustados no treinamento e assim,

sua rapidez por nao utilizar métodos iterativos.
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Segundo o Teorema de Cover (1965), um problema nao linearmente separavel quando
projetado em um espaco de alta dimensao tem a probabilidade de ser linearmente se-
paravel. Assim, ao projetar as bases de dados em um espaco de alta dimensionalidade
em uma rede neural de maior complexidade com grande ntimero de neuronios na camada
oculta, o modelo deve ser capaz de configurar a rede neural para a complexidade do
problema e desta maneira, melhorar a capacidade de generalizacao e evitar overfitting.

A configuragao geral das redes neurais foram assim definidas. Os pesos da camada de
entrada foram selecionados a partir de uma distribuicao uniforme no intervalo de —0,5
até +0,5, a funcao de ativacao utilizada na camada oculta foi a tangente hiperbdlica,
o numero de neurénios da camada oculta foram definidos como 10, 30, 100, 500 e 1000
(Silvestre et al., 2015). Para o modelo ELM-REG o parametro de regularizagao C' foi

225

selecionado no intervalo de 2724 até conforme (Huang et al., 2012; Silvestre et al.,

2015).

4.1.1 Determinar a regiao dentro da margem para adicao de

ruidos

Os primeiros experimentos realizados foram para determinar a regiao dentro da margem
de separacao para adi¢ao das amostras sintéticas ruidosas. Para identificar a melhor regiao
de ajuste do modelo foram adicionadas amostras sintéticas ruidosas nas seguintes regioes:
no entorno do ponto médio Figura 4.1(a), no entorno dos vetores de borda Figura 4.1(b),
entre o ponto médio e o vetor de borda Figura 4.1(c) e entre vetores de borda Figura 4.1(d).
As amostras simétricas foram avaliadas nesta etapa e as métricas utilizadas foram o erro
quadratico médio e a norma dos pesos.

O resultado indicou que a regiao entorno do ponto médio diminuiu a complexidade das
rede com adicao das amostras sintéticas com simetria. Nos demais casos ocorreu aumento
da norma dos pesos da rede com adicao das amostras sintéticas. Os experimentos foram

descritos no Apéndice A.
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graficamente a superficie de separacao do modelo e comparar o desempenho do modelo
proposto RN-ELM que utiliza regularizacao em relacao ao modelo ELM padrao. Neste
momento serao comparados os modelos ELM padrao e RN-ELM, com 500 neuronios na
camada oculta. A comparagao entre os modelos ELM-REG e RN-ELM sera realizada
utilizando bases de dados reais. A etapa de treinamento com as bases sintéticas utiliza
todas as amostras e tem como resultado a superficie de separagao apresentada nas figuras
dos modelos. Para o modelo proposto foram realizadas 30 repeticoes para determinacao
de sua complexidade. Embora o conjunto de treinamento seja o mesmo, as amostras
sintéticas adicionadas no treinamento alteram em cada repeticao e, assim, a norma dos

pesos do modelo RN-ELM foi a média de 30 repetigoes.

4.2.1.1 Resultados da base de dados sintética two moons

Para comparar a capacidade de regularizacao do modelo proposto RN-ELM com o modelo
padrao ELM, em ambos os métodos foi aplicada a base de dados two moons. A superficie
de separacao do modelo ELM com 500 neurdnios na camada oculta pode ser visto na
Figura 4.1, a acuracia do modelo foi de 94,23% e a complexidade da rede dada pela
norma dos pesos foi de 7,62 x 10'°, que resultou em overfitting,

A superficie de separacao do modelo RN-ELM com o mesmo nimero de neuronios
na camada oculta e com regularizacao aplicada pela reamostragem local pode ser vista
na Figura 4.2. A acurdcia do modelo foi de 94,87% e a norma dos pesos do modelo foi
de 2,85x10%. Nesta comparacio nao houve diferenca significativa na acuricia entre os
modelos. No entanto, houve reducao da complexidade da rede neural pela reducao da

norma dos pesos em seis ordens de grandezas.

4.2.1.2 Resultado da base de dados sintética half kernel

A rede neural ELM com 500 neur6nios na camada oculta e o treinamento utilizam todas
as amostras e tem como resultado a superficie de separagao. Ambos os modelos ELM
padrao e o RN-ELM foram capazes de definir uma superficie de separacao que divide as
duas classes. O modelo ELM padrao tem a norma dos pesos de 1,00x10° e a superficie
de separagao pode ser vista na Figura 4.3. A norma dos pesos do modelo RN-ELM foi
de 78,24 e a superficie de separacao pode ser vista na Figura 4.4. Com a comparacao
das duas superficies foi possivel observar que o modelo proposto foi capaz de reduzir a
complexidade da rede neural e suavizar a superficie em uma rede neural para o problema

proposto.

4.2.1.3 Resultados da base de dados sintética corners

Ambos os modelos ELM padrao e o RN-ELM foram capazes de definir uma superficie

de separacao que divide as duas classes. A superficie de separacao da rede neural ELM
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Tabela 4.1: Caracteristicas das bases de dados

Bases de dados # de variaveis | # de amostras
(-1)(+1) Total
Appendicitis (apd) 8 (85)(21) 106
Audit data (aud) 18 (289)(486) 775
Australian Credit Approval (aca) 15 (383)(307) 690
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (ber) 31 (357)(212) 569
Bupa (bpa) 7 (145)(200) 345
Diabetic Retinopathy (drp) 20 (540)(611) 1151
Ecolil (ecl) 8 (259)(77) 336
Gollub (glb) 51 (25)(47) 72
Haberman (hbm) 4 (225)(81) 306
Hess (hes) 31 (34)(99) 133
Ionosphere (ion) 35 (126)(225) 351
Monk2 (mk2) 7 (204)(228) 432
Parkinsona(pks) 23 (48)(147) 195
Pima Indians Diabetes (pid) 9 (500)(268) 768
QSAR biodegradation (qsr) 42 (699)(356) 1055
Sonar (snr) 61 (111)(97) 208
Statlog (sth) 14 (150)(120) 270
Breast Cancer Wisconsin Original (wcs) 10 (444)(239) 683

4.2.2.1 Resultados das bases de dados reais

O desempenho geral dos métodos de treinamento ELM, ELM-REG e RN-ELM foram com-
parados pela acurdcia média demonstrado na Tabela 4.2 e pela norma dos pesos (||wl]|)
demonstrado na Tabela 4.3. Os valores médios foram resultados de 30 execucoes em cada
configuragao da rede neural. O nimero de amostras sintéticas (nA) e o nimero de hiperes-
feras (nH) geradas pelo modelo RN-ELM pode ser visto na Tabela 4.4 para cada base de
dados reais. O total de amostras geradas é dado por (nA xnH). Para comparar os resul-
tados entre os modelos em cada configuracao da rede neural L = {10, 30, 100,500 e 1000}
foram realizados testes estatisticos de Friedman (1937, 1940) e o teste post hoc de Nemenyi
(1963).

A representacao das Figuras 4.9, 4.11, 4.13, 4.15, 4.17, 4.19, 4.21, 4.23, 4.25, 4.27, 4.29,
4.31, 4.33, 4.35, 4.39, 4.37, 4.41 e 4.43 mostram o desempenho dos modelos pela acuracia
média em relacdo ao numero de neurénios na camada oculta (L). As Figuras 4.10, 4.12,
4.14, 4.16, 4.18, 4.20, 4.22, 4.24, 4.26, 4.28, 4.30, 4.32, 4.34, 4.36, 4.40, 4.38, 4.42 e 4.44
mostram o logaritmo natural da norma dos pesos (In(]|w||)) de cada modelo em fungao
do nimero de neurdnios na camada oculta (L).

Os resultados mostraram que a complexidade do modelo ELM apresentou uma relagao
direta em relagao ao aumento do nimero de neurénios. O desempenho diminuiu com o
aumento da complexidade da rede neural. Este comportamento foi observado em 10 bases
de dados representadas nas Figuras: 4.11 e 4.12 (aud), 4.13 e 4.14 (aca), 4.17 e 4.18
(bpa), 4.19 e 4.20 (drp), 4.21 e 4.22 (ecl), 4.25 e 4.26 (hbm), 4.35 e 4.36 (pid), 4.39 e
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4.40 (qgsr), 4.41 e 4.42 (sth) e 4.43 e 4.44 (wcs). Entdo, com o aumento do nimero de
neuronios na camada oculta fez com que a norma dos pesos aumentasse e dimimuiu a
acuracia do modelo ELM. Nas demais bases de dados os modelos ELM, ELM-REG e RN-
ELM obtiveram os mesmos valores para a norma dos pesos com o aumento do ntmero
de neurdnios na camada oculta, uma relacao direta de aumento. Este comportamento foi
representado nas Figuras: 4.15 e 4.16 (bcr), 4.23 e 4.24 (glb), 4.27 e 4.28 (hes), 4.29 e
4.30 (ion), 4.33 e 4.34 (pks), 4.37 e 4.38 (snr) e 4.41 e 4.42 (sth). Apesar dos modelos
ELM-REG e RN-ELM nao reduzirem a complexidade da rede os mesmos tiveram melhor
desempenho na maioria das bases de dados. Pode-se sugerir que a projecao das bases de
dados no espago de caracteristicas nao possuem sobreposicao, portanto nao houve reducao
da norma dos pesos.

Os modelos ELM-REG e RN-ELM alcancaram melhores resultados de acuracia em
relacao ao modelo ELM padrao. Os modelos ELM-REG e RN-ELM apresentaram com-
portamentos semelhantes de desempenho e complexidade da rede com o aumento do
nimero de neuronios na camada oculta. Este comportamento pode ser visto em todas
as de dados representadas pelas Figuras de 4.11 até 4.44, o tnico caso que ocorreu au-
mento da norma dos pesos da rede RN-ELM e diminui¢ao da acuracia foi na base apd
nas Figuras 4.9 e 4.10.

O numero de amostras sintéticas ruidosas adicionadas durante o treinamento do mo-
delo RN-ELM nas bases de dados reais estao demonstrados na Tabela 4.4. O ntimero
maximo de 40 amostras sintéticas geradas na hiperesfera foi atingido em 4 bases de dados
indicadas por apd, ber, ion e snr. A base de dados apd com L=10 a acuracia da ELM

padrao foi maior que a acuracia da RN-ELM.
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Tabela 4.2: Acurdcia do conjunto de teste (média + desvio padr@o). Os resultados sao
apresentados de acordo com o modelo, nimero de neurénios na camada oculta (L) e a base
de dados.
L ELM ELM-REG  RN-ELM L ELM ELM-REG RN-ELM
apd aud
10 87.08 £ 4.62  86.88 £ 594  85.10 + 5.90 10 77.95 £ 3.05  77.73 £3.68  76.52 £ 3.21
30 79.90 £ 6.07  86.56 £ 551  83.65 + 5.04 30 79.41 + 230  80.36 +£2.36  79.21 + 3.08
100 56.46 £ 7.95  87.40 £ 553  83.23 £ 759 100  78.28 £ 2.78  81.25 + 2.37  80.04 + 2.34
500  62.81 £9.19 8594+ 567 75.62+9.12 500  57.10 £3.49 8155+ 241  80.17 + 2.14
1000 64.48 +£10.33  86.98 £ 4.93  65.31 £ 10.77 1000  56.71 + 3.48  80.78 £ 2.15  79.24 + 1.92
aca bcr
10 82.91 +£3.24  82.96 £ 3.13  82.37 + 3.19 10 93.14 £ 2.25  92.87 £2.62  93.08 £ 2.52
30 85.97 +£2.38  86.18 £ 2.46  86.18 + 2.88 30 95.87 £ 1.57  96.04 £ 1.51  96.55 + 1.28
100 84.94+1.83  86.96 +1.99  86.84 +2.16 100  96.04 + 1.53  96.69 + 1.33  96.71 + 1.17
500 5176 £3.37  86.78 £2.54  86.73 £2.33 500  86.61 £242 9743 +£0.93  97.19 £ 1.05
1000 56.18 £ 4.78  86.92 + 241  86.86 £ 1.98 1000  94.76 + 1.59  97.68 + 1.05  97.25 + 1.05
bpa drp
10 67.98 + 4.25  67.82 +4.40  66.19 + 4.54 10 62.40 +2.94  62.30 +3.08  62.49 + 3.29
30 69.17 £ 4.74  70.06 £ 4.78  68.81 + 4.69 30 68.58 £ 1.90  68.71 £1.98  66.84 + 2.18
100 64.23 £ 4.69  68.78 £ 4.47  68.78 £4.52 100  70.64 +£2.33  70.77 +£ 243  69.06 + 2.53
500  54.04 £5.96  69.81 £4.46  70.83+£3.82 500  60.92+£240 7220228  70.15 £ 2.64
1000 54.90 £ 557  70.26 £ 4.02  70.03 £ 4.80 1000  53.42 +£2.93  72.60 £ 1.76  70.68 + 2.05
ecl glb
10 88.05 £ 3.60  86.93 £ 3.60  86.53 £ 2.72 10 69.09 £ 10.57 7242 £ 8.85  68.79 + 10.46
30 90.63 £ 2.35  90.43 £2.17  88.55 £ 3.13 30 67.27 £10.09 7455 £8.90 7212 + 9.53
100 86.93 £3.10 9043 £ 251  89.67 £3.11 100  67.27 £ 11.47  77.27 £ 852  75.15 £ 9.45
500  69.11 +£5.08  90.40 £ 2.58  89.11 £2.96 500  72.08 £9.40  75.97 £ 11.40  74.03 £ 8.74
1000 72.05 +£5.40  89.67 £2.61  88.94 £286 1000  75.61 £ 7.50  78.48 £ 7.25  T74.85 £ 8.75
hbm hes
10 75.04 + 3.27  75.58 £ 3.62  75.94 + 3.35 10 71.33 £6.32  TLIT+£T7.87  68.58 £ 8.30
30 72.43 £ 3.76  73.26 +£ 4.28  74.38 + 4.12 30 74.58 £ 6.98  76.75 £7.29  76.92 £ 6.81
100 67.68 + 4.83  73.48 £ 4.3 74.86 £ 4.58 100  57.08 +£7.25  80.00 + 5.49  80.08 + 5.63
500  64.31 £4.60 7275 +£4.21 7449 £3.99 500  68.83+£7.30 8150+ 6.58  82.75 £ 6.27
1000 64.49 +3.35  74.46 £ 4.15 7514 £ 4.16 1000  70.43 + 6.45  83.62 + 541  84.31 + 4.91
ion mk2
10 79.08 £ 412 78.67 £ 4.34  T77.46 + 4.28 10 80.46 +£3.02  80.13 £3.49  79.08 + 3.23
30 84.67 £3.20  85.02 £ 3.33  84.70 £ 3.19 30 84.31 £4.05  84.00 £4.48  78.33 £ 3.29
100 8292 +4.05 88.13 £3.15  87.87 £260 100  94.18 +£ 248  93.92 + 234  80.13 + 3.99
500  81.94+4.21  87.52+277 8813 +243 500  87.92+4.29 9582+ 1.53  90.23 + 3.75
1000 84.16 £ 2.56  88.48 £ 295  88.83 £269 1000  90.49 + 248 9577 £ 1.19  91.77 + 3.04
pks pid
10 76.50 £ 6.43  75.65 £ 6.19  75.31 £ 5.90 10 74.80 £ 2.70  74.94 +£2.88  74.19 + 2.93
30 83.90 £ 5.30  84.80 £ 5.57  80.68 £ 5.39 30 75.72 £ 2.25  76.38 £2.26  76.32 + 2.10
100 79.38 £6.54  89.10 £4.29  85.08 £4.57 100  73.84 £3.16  T77.28 £2.79  76.94 + 2.65
500  87.06 £4.23 9220 £3.52 8571 £4.07 500  56.88 £3.26 7591 +£2.56  75.70 £ 2.67
1000 90.11 +4.25 9277 £3.27  88.93 £ 4.60 1000  59.87 £ 2.57  76.20 £ 2.10  75.86 + 2.19
snr gsr
10 68.76 £ 7.87  67.80 £ 7.57  67.80 £ 8.13 10 7371 £3.19  T73.54+£3.33  73.60 £ 3.57
30 72.96 +£ 4.80  73.23 £5.85  74.03 + 5.89 30 81.99 + 2.58  81.76 £ 2.75  79.95 + 2.67
100 67.85 + 559 7548 £ 580  73.98 +4.44 100  85.33 £ 1.66  85.46 £ 1.62  83.10 + 1.98
500  79.35+£ 343  79.19 £ 3.87 7629 £4.43 500 7457 £261  87.35+ 1.62  84.33 £ 2.07
1000 81.99 + 4.87  81.13 £ 548  78.28 £529 1000  58.87 £ 517  87.36 £ 1.42  85.81 + 1.68
sth wcs
10 79.22 £ 410  78.72 +£ 4.08  78.52 + 4.51 10 96.62 £ 1.10  96.47 £ 1.17  95.82 + 1.22
30 81.73 £ 4.68  83.21 £ 4.17  83.33 + 3.99 30 96.80 + 1.25  96.72 +1.20  96.11 + 1.31
100 74.24 £ 537  83.00 £ 4.84  83.09 £ 4.46 100 9551 £ 1.49  96.86 £ 1.09  96.02 + 1.37
500  74.28 £3.64 8317 +£3.56 8276 £4.08 500  88.68 £2.62  96.70 £ 1.04  95.87 + 1.48
1000 75.23 £4.34  82.65 £4.17  83.28 £3.86 1000  91.04 £1.92  96.93 £ 1.13  96.00 + 1.12
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Tabela 4.3: Norma dos pesos por modelo (média + desvio padrao). As normas sao apresentadas
de acordo com o modelo, nimero de neurénios na camada oculta (L) e a base de dados.

L ELM ELM-REG RN-ELM L ELM ELM-REG RN-ELM
apd aud

10 5.71 £+ 2.46 3.22 £ 0.96 2.65 £ 0.19 10 4.07 £+ 0.16 4.01 £+ 0.15 3.91 £ 0.13
30 28.23 + 10.57 4.74 + 0.73 4.53 + 0.11 30 6.96 + 0.15 6.77 + 0.14 6.70 £ 0.12
100 913.81 4+ 337.86 8.16 &+ 0.15 8.18 4+ 0.18 100 13.79 4+ 0.42 12.25 + 0.11 12.25 + 0.11
500 127.27 £ 52.97 18.27 £ 0.10  37.57 £+ 38.35 500 37505.15 4+ 5535.61  27.37 £ 0.13 27.37 £ 0.13
1000 72.32 + 29.68 25.82 +£ 0.13  93.75 + 44.66 1000  20508.92 + 4048.61 38.73 4+ 0.11 38.73 £ 0.10
aca ber

10 3.69 £ 0.15 3.67 £ 0.16 3.53 + 0.15 10 5.20 £+ 0.11 5.18 + 0.10 5.13 £ 0.10
30 6.25 £+ 0.10 6.17 + 0.11 6.12 4+ 0.10 30 8.90 £+ 0.11 8.87 + 0.11 8.84 + 0.11
100 11.50 4+ 0.13 11.20 £+ 0.11 11.19 + 0.11 100 16.15 4+ 0.13 16.07 4+ 0.13 16.06 £+ 0.13
500 447.38 + 226.90 25.00 £ 0.13 24.99 + 0.13 500 36.60 £+ 0.18 35.92 £+ 0.10 35.91 £ 0.10
1000 91.87 £ 37.98 35.27 £ 0.13 35.27 £ 0.13 1000 50.85 + 0.14 50.77 £ 0.14 50.77 £ 0.14
bpa drp

10 3.65 + 0.51 3.21 £ 0.50 2.41 £ 0.15 10 4.23 + 0.11 4.21 + 0.11 4.10 £ 0.11
30 8.61 £+ 1.30 5.39 + 1.29 4.19 + 0.12 30 7.36 £ 0.13 7.27 £ 0.15 7.06 + 0.13
100 59.13 £ 9.38 8.78 £ 1.86 7.64 £ 0.13 100 13.59 4+ 0.17 13.05 4+ 0.20 12.88 4+ 0.13
500 884.34 4+ 278.99 18.54 £+ 5.03 17.09 4+ 0.10 500 73.07 £ 5.33 28.91 £ 0.14 28.86 £+ 0.13
1000 454.34 + 153.56 24.20 £+ 0.12 24.18 £ 0.10 1000 368.93 4+ 31.32 40.80 £ 0.09 40.78 £ 0.10
ecl glb

10 4.00 + 1.02 3.40 £+ 0.66 2.75 £ 0.19 10 6.56 4+ 0.11 6.51 4+ 0.11 6.50 4+ 0.11
30 9.74 + 2.71 5.83 £ 1.34 4.53 + 0.15 30 11.53 4+ 0.20 11.31 + 0.18 11.28 £+ 0.15
100 93.38 £+ 19.78 8.70 + 1.18 8.26 + 0.12 100 20.72 £+ 0.13 20.63 £+ 0.12 20.63 £+ 0.12
500 1112.86 4+ 260.47 18.40 + 0.30 18.27 4+ 0.12 500 46.10 £ 0.11 46.10 £ 0.11 46.10 £ 0.11
1000 513.86 + 133.58 26.13 £+ 0.68 25.86 £+ 0.16 1000 65.18 £+ 0.13 65.18 £ 0.13 65.18 £ 0.13
hbm hes

10 8.68 £+ 3.62 3.89 £ 2.56 1.86 £+ 0.12 10 5.17 £ 0.13 5.12 £ 0.13 5.10 £ 0.12
30 117.83 £ 46.32 8.47 £ 12.19 3.16 &+ 0.12 30 8.93 £+ 0.14 8.82 + 0.14 8.79 £ 0.14
100 59692.60 4+ 38473.75 6.42 + 1.21 5.78 £ 0.14 100 24.02 + 3.54 16.07 4+ 0.15 16.06 £+ 0.15
500 67824.21 + 14660.07 13.26 £+ 1.02 12.90 4+ 0.12 500 35.94 + 0.14 35.88 £ 0.13 35.88 £ 0.13
1000 38131.04 + 6231.65 18.28 + 0.14 18.26 4+ 0.13 1000 50.86 + 0.12 50.84 + 0.12 50.84 £+ 0.12
ion mk?2

10 5.52 £ 0.13 5.50 £ 0.13 5.44 £+ 0.12 10 3.36 4+ 0.49 2.93 4+ 0.42 2.46 £+ 0.13
30 9.46 + 0.14 9.40 £ 0.14 9.36 + 0.13 30 8.53 + 2.62 7.32 £ 2.36 4.18 + 0.17
100 17.51 4+ 0.12 17.13 + 0.10 17.12 4+ 0.09 100 31.60 £ 4.72 20.95 + 8.19 7.70 £ 0.15
500 38.46 £+ 0.17 38.19 £ 0.14 38.18 £ 0.14 500 91.83 £+ 11.95 19.23 4+ 3.07 38.20 4+ 18.44
1000 54.08 £+ 0.13 54.01 £+ 0.13 54.01 £+ 0.13 1000 47.00 £+ 4.93 24.44 + 0.64 37.36 £+ 19.09
pks pid

10 4.63 + 0.13 4.55 + 0.14 4.42 + 0.11 10 3.13 £ 0.16 3.01 +0.17 2.76 + 0.13
30 8.16 4+ 0.21 7.91 £ 0.27 7.63 £ 0.14 30 5.27 £ 0.25 4.86 + 0.19 4.72 + 0.11
100 18.40 4+ 1.42 14.11 £+ 0.30 13.86 + 0.11 100 11.42 4+ 0.58 8.68 + 0.13 8.64 £+ 0.13
500 31.23 £ 0.15 30.97 £ 0.15 31.29 £ 0.39 500 454.02 + 57.82 19.38 4+ 0.13 19.38 4+ 0.13
1000 43.86 £ 0.15 43.79 £ 0.15 43.91 £+ 0.17 1000 129.10 + 9.32 27.36 £ 0.14 27.35 £ 0.14
gsr snr

10 6.00 £+ 0.13 5.98 £ 0.13 5.95 £ 0.13 10 7.17 £ 0.13 7.15 £ 0.13 7.14 £ 0.13
30 10.32 + 0.14 10.31 + 0.14 10.27 4+ 0.13 30 12.38 + 0.11 12.35 + 0.12 12.33 + 0.11
100 18.74 + 0.14 18.70 + 0.14 18.67 + 0.14 100 22.74 £+ 0.13 22.54 + 0.12 22.53 £ 0.12
500 43.15 £ 0.21 41.81 £ 0.13 41.80 £ 0.13 500 50.47 £+ 0.13 50.46 £+ 0.13 50.45 £+ 0.13
1000 96.89 + 28.06 59.18 £ 0.14 59.17 £ 0.14 1000 71.27 £ 0.13 71.27 £ 0.13 71.26 + 0.13
sth wcs

10 3.56 £+ 0.12 3.49 £ 0.15 3.41 £ 0.13 10 3.09 £+ 0.13 2.96 + 0.15 2.95 £ 0.14
30 6.16 = 0.14 5.95 £ 0.12 5.91 £ 0.12 30 5.30 £ 0.15 5.02 + 0.14 5.01 £ 0.15
100 12.32 4+ 0.33 10.84 + 0.14 10.83 4+ 0.14 100 11.12 + 0.47 9.20 £+ 0.25 9.14 + 0.11
500 24.68 £ 0.15 24.14 £+ 0.12 24.14 £+ 0.12 500 35.80 + 4.47 20.41 £ 0.14 20.39 £ 0.13
1000 34.32 £ 0.12 34.18 £ 0.12 34.17 £ 0.12 1000 32.10 £ 0.74 28.88 + 0.12 28.88 £ 0.12
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Tabela 4.4: O ntimero de hiperesferas e o niimero de amostras sintéticas em cada hiperesfera.
Os dados do modelo RN-ELM sao apresentados de acordo com ntimero de neurdnios na camada,
oculta (L) e a base de dados.

L # hiperesferas (nH) # amostras sintéticas (nA) L # hiperesferas # amostras sintéticas
apd aud

10 27 40 10 249 4
30 30 36 30 262 32
100 30 12 100 265 16
500 29 40 500 268 12
1000 28 28 1000 266 20
aca bcr

10 478 4 10 168 20
30 593 36 30 212 40
100 585 20 100 225 40
500 561 20 500 224 20
1000 564 36 1000 229 40
bpa drp

10 285 20 10 959 8
30 309 32 30 1056 4
100 318 8 100 1099 16
500 326 4 500 1111 4
1000 319 28 1000 1110 4
ecl glb

10 74 8 10 46 12
30 78 4 30 69 36
100 75 16 100 83 36
500 74 20 500 92 36
1000 74 36 1000 93 32
hbm hes

10 135 36 10 7 32
30 138 8 30 108 28
100 135 40 100 139 40
500 137 16 500 144 36
1000 137 40 1000 142 24
ion mk2

10 143 4 10 272 12
30 170 4 30 198 8
100 177 40 100 150 4
500 180 32 500 149 8
1000 176 32 1000 150 12
pks pid

10 67 4 10 593 16
30 69 40 30 682 12
100 70 28 100 710 4
500 71 4 500 712 12
1000 73 36 1000 719 12
gsr snr

10 588 16 10 211 40
30 684 4 30 451 4
100 693 4 100 705 8
500 693 4 500 907 8
1000 691 4 1000 925 4
sth wcs

10 219 8 10 94 16
30 300 36 30 106 4
100 350 28 100 112 4
500 356 4 500 117 20
1000 352 32 1000 115 28
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4.2.2.2 Teste de Friedman

A comparacao direta do desempenho entre os classificadores pode ser enviesada por causa
do desbalanceamento das amostras de cada classe e também pelo desempenho distinto de
cada base de dados. Assim, o resultado nao é suficiente para uma conclusao confiavel na
comparagao dos classificadores (Stapor, 2017). Porém, é proposto por Japkowicz & Shah
(2011) e Demsar (2006) um conjunto de testes estatisticos para comparacao de classifi-
cadores. O teste de Friedman (1937, 1940) é um teste ndo paramétrico para comparagao
de varios classificadores para varias bases de dados, em que cada algoritmo é ranqueado
para cada base de dados. O algoritmo de melhor desempenho recebe o rank 1, o segundo
melhor o rank 2 e assim, sucessivamente, para todos os outros algoritmos. E em caso
de empate é utilizado o rank médio. Para o classificador j, é somado o rank de todas
as bases de dados. O resultado estatistico do teste de Friedman é expresso por x% na

Equacao 4.2.
k

« Y (Rj)*| —3#nx*(k+1) (4.2)

=1

- 12
Xr nxkx(k+1)

onde n é o nimero de bases de dados, k o nimero de classificadores e R ; ¢ a soma dos
ranks do classificador j para todas bases de dados. O valor obtido de x% ¢é comparado em
uma tabela disponivel em (Japkowicz & Shah, 2011) de acordo com o nivel de significancia.
Ao comparar o valor de % com o valor na tabela e este for maior, rejeita-se a hipdtese
nula (Hy) de equivaléncia entre os classificadores.

4.2.2.3 Resultado do teste de Friedman

Neste trabalho, para obter o p-valor do teste de Friedman foi utilizado o pacote stats da
linguagem R (R Core Team, 2019). Se o p-valor for menor que o nivel de significancia de
0, 05, entao rejeita-se a hipdtese nula (Hy) de igualdade entre os modelos de classificadores.
O resultado do teste de Friedman para os modelos de treinamento ELM, ELM-REG e
RN-ELM para diferentes configuragoes do nimero de neurénios na camada oculta (L)
pode ser visto na Tabela 4.5, em que a hipétese de igualdade entre os modelos (Hy) pode
ser rejeitada ao nivel de significancia de 0,05 para L = {10, 30,100,500 e 1000}.

O resultado do teste de Friedman aplicado na acuracia média da Tabela 4.2 pelo p-
valor indica a existéncia de diferenca significativa entre os modelos de treinamento de
ELM, mas nao é suficiente para descrever se os trés modelos sao diferentes ou apenas um
deles tem desempenho diferente e os demais nao ha diferenca significativa.

Tabela 4.5: Resultado do teste de Friedman (p-value) para diferentes nimeros de neurénios na
camada oculta (L).

L | p-value

10 | 0.0004144
30 0.03974
100 | 4.604e-05
500 | 1.58e-05
1000 | 3.843e-05

O teste post hoc recomendado por Demsar (2006); Japkowicz & Shah (2011) é o teste
de Nemenyi (Nemenyi, 1963) que compara cada classificador contra todos os outros e
utiliza como referéncia a Diferenca Critica (Critical Difference (CD) ).
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

5.1 Conclusoes

Foi demonstrado formalmente neste trabalho que o treinamento de uma rede ELM com
reamostragem local possui o mesmo efeito da regularizagao de Tikhonov. Este resultado
segue o desenvolvimento apresentado por Bishop (1995), entretanto, a abordagem apre-
sentada nesta tese com a reamostragem local com grafo leva a funcao de separacao para a
regiao de margem, sem a necessidade de cobrir exaustivamente todo o espago de entrada.
Os resultados apresentados neste trabalho mostram que tal abordagem reduz a norma
dos pesos, indicando que os métodos geram solugoes mais suaves, reduzindo os efeitos de
overfitting. As métricas de desempenho também indicam que os resultados sao estatistica-
mente equivalentes aos obtidos pelo ELM-REG com parametros de regularizacao obtidos
com validacao cruzada. O modelo apresentado neste trabalho pode ser considerado como
um classificador de margem larga por utilizar os vetores de borda do grafo de Gabriel,
que sao semelhantes aos vetores de suporte da SVM (Torres, 2016).

A reamostragem orientada pela abordagem com grafo pode reduzir o custo de ex-
ploracao do espaco de entrada em problemas com alta dimensao e elevado ntimero de
amostras. Embora o grafo precise ser gerado para localizar a reamostragem, ele é base-
ado em informacoes de pares que podem ser totalmente paralelizadas. A definicao dos
parametros do modelo é realizada a partir das informagoes do conjunto de treinamento e
nao precisa ser realizada iterativamente.

Nos experimentos realizados com bases de dados sintéticas na rede ELM, com 500
neuronios na camada escondida, foi possivel visualizar o efeito de regularizacao pela su-
avizacao das superficies de separacao entre as classes do método proposto RN-ELM em
relacao ao padrao ELM. Ja nos experimentos com as 18 bases de dados reais com diferen-
tes nimeros de amostras e caracteristicas foram comparados os desempenhos dos mode-
los ELM padrao, ELM-REG e RN-ELM. As métricas utilizadas na comparacao foram a
acuracia e a norma dos pesos. O modelo ELM padrao tem reducao do desempenho pela
acuracia e aumento da norma dos pesos a medida que ocorre o aumento da complexidade,
aumento do nimero de neurénios. Para os modelos que utilizam técnicas de regularizacao
o efeito foi inverso, ou seja, aumento da acuracia e reducao da norma dos pesos. Desta
forma estes modelos sao os mais aptos a reconhecer as caracteristicas das bases de dados.
O modelo proposto pode ser comparado a técnica de data augmentation, pois um conjunto
de amostras sintéticas sao adicionadas durante o treinamento no espaco de caracteristicas
e tem como referéncia dados de entrada com uma melhor representatividade.
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O aumento do tempo de treinamento do modelo proposto pode ser identificado em
operacoes de calculo e tarefas computacionais. O cédlculo da matriz pseudo-inversa utiliza
amostras no espago de caracteristicas com alta dimensionalidade, levando a um maior
custo computacional. A busca e avaliacao de outros métodos que possam ser mais efici-
entes para o calculo da pseudo-inversa pode melhorar o desempenho do método. Durante
o treinamento da rede neural, o grafo é gerado sempre que as amostras do conjunto de
treino sao alteradas e isto contribui para o aumento do tempo de treinamento. Um estudo
¢é necessario para avaliar sobre a atualizacao do grafo de Gabriel considerando apenas os
vértices que foram inseridos e os removidos. Desta forma, o grafo pode ser atualizado
ao invés de recriado o que reduzird o tempo de obtencao do grafo e a demanda com-
putacional. Pode ocorrer sobreposicao das amostras sintéticas geradas em hiperesferas
vizinhas que possuem regiao em comum o que aumenta o nimero de amostras geradas.
E necessario avaliar se ocorre sobreposicao entre as hiperesferas para evitar sobreposicao
de amostras. O aumento do tempo de treinamento do modelo proposto pode ser tratado,
visto que as tarefas realizadas podem ser tratadas computacionalmente com paralelizagao
e pelo desenvolvimento de novas técnicas.
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5.2 Trabalhos futuros

Algumas sugestoes para continuidade deste trabalho:

Pesquisar por métodos que tenham melhor desempenho para o célculo da matriz
pseudo-inversa.

Avaliar e desenvolver procedimentos para atualizacao do grafo de Gabriel a partir
dos vértices adicionados e removidos. Assim nao serd necessario construir todo o
grafo, mas apenas um reconstrucgao local.

Desenvolver procedimentos para evitar a sobreposi¢ao de amostras sintéticas geradas
entre hiperplanos vizinhos que possuam area de cobertura comum.

Paralelizar a geracao das amostras sintéticas nos hiperplanos.
Aplicar o método proposto em redes neurais profundas.

Alterar o método proposto para tratar de problemas de classificacao multiclasses.
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Apeéendice A

Apeéendice

A.1 Duas gaussianas

A Figura A.1 sinaliza as referéncias obtidas com o grafo de Gabriel e apresenta os vetores
de borda e os pontos médios na base sintética formada por duas fungoes gaussianas sem
sobreposicao.

Figura A.1: Indicacdo dos vetores de borda e os pontos médios.

A.1.1 Ruidos entorno do ponto médio

A superficie de separagao, Figura A.2, foi obtida com a adi¢ao de cinco amostras sintéticas
em cada uma das quatro hiperesferas. O ponto de referéncia da funcao geradora sao os
pontos médios. A norma dos pesos ||w|| = 1.5578 e com a média dos erros quadraticos
MSE = 0.

e Relacao da norma dos pesos com o nimero de amostras sintéticas: Ambos
os modelos de ajuste dos pesos com regularizagao e sem regularizacao mostram a
diminuicao da norma dos pesos com o aumento das amostras sintéticas no conjunto
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de treinamento. O modelo com regularizacao apresentou-se com menor norma dos
pesos em relagao ao modelo sem o termo de regularizacao, ou seja, diminuiu a
complexidade do modelo, (ver Figura A.3).

e Relacao do erro quadratico médio pelo nimero de amostras sintéticas:
Em ambos modelos o acréscimo de amostras sintéticas no conjunto de treinamento
fez com que aumentasse o erro médio quadratico. A degradacgao iniciou apéds a
adicao de mais de cinco amostras para o modelo com regularizacao e apds quatorze
amostras do modelo sem regularizagao, (ver Figura A.4).

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas pelo niimero de amostras
sintéticas: a intengao ¢ avaliar a dispersao das amostras sintéticas nas hiperesferas
para poder determinar a quantidade de amostras sintéticas necessaria para atingir
a solucao 6tima do modelo. Vimos que a partir de cinco amostras sintéticas por
hiperesfera a oscilacao dos valores de variancia diminuiu, (ver Figura A.5).

e Relacao da variancia por classes pelo nimero de amostras sintéticas: A
variancia em ambas as classes aumentam com o aumento do nimero de amos-
tras sintéticas adicionadas. Apds aproximadamente a adicdo de cinco amostras
a variancia comega a diminuir, (ver Figura A.6).

Neste caso o melhor modelo foi selecionado com a adi¢cao de poucas amostras sintéticas no
conjunto de treinamento, cinco amostras. Em duas situacoes o modelo sem regularizacao,
com dez e quatorze amostras sintéticas obteve MSE = 0 e apresentou ||w|| = 1.599198
e ||w|| = 1.592026, respectivamente. E o modelo com regulariza¢do com cinco amostras
sintéticas obteve ||w|| = 1.5578 e M SE = 0.

A.1.2 Adicao de vetores simétricos

A superficie de separagao, (Figura A.7), foi obtida com a adi¢ao de vinte e nove amostras
sintéticas em cada uma das quatro hiperesferas. O ponto de referéncia da fungao geradora
sao os pontos médios e neste caso sao geradas amostras de simétricas. A norma dos pesos
foi de ||w|| = 1.4073 e com a média dos erros quadraticos M SE = 0.

¢ Relacao da norma dos pesos com o niimero de amostras sintéticas: Ambos
os modelos de ajuste dos pesos com regularizagao e sem regularizacao mostram a
diminuicao da norma dos pesos com o aumento das amostras sintéticas no conjunto
de treinamento. O modelo com regularizacao apresentou-se com menor norma dos
pesos em relacao ao modelo sem o termo de regularizacao, ou seja, diminuiu a
complexidade do modelo, (ver Figura A.8).

e Relacao do erro quadratico médio pelo nimero de amostras sintéticas:
Em ambos modelos o acréscimo de amostras sintéticas no conjunto de treinamento
fez com que a MSE se mantivesse em zero. Portanto o ajuste do modelo foi realizado
dentro da margem de separacao, (ver Figura A.9).

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas pelo nimero de amostras
sintéticas: com a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas houve reducao da
variancia. E a oscilagao da variancia comega a reduzir apos a adi¢ao de dez amostras
sintéticas nas hiperesferas, (ver Figura A.10).
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e Relacao da variancia por classes pelo nimero de amostras sintéticas: A
variancia em ambas as classes aumentam no inicio da adicao de amostras sintéticas
cerca de cinco por hiperesfera. Apds o pico da variancia das classes préximo de cinco
amostras sintéticas a variancia se torna decrescente com o aumento do numero de
amostras sintéticas, (ver Figura A.11).

Neste caso o melhor modelo foi selecionado com a adi¢ao de grande niimero de amostras
sintéticas no conjunto de treinamento, vinte e nove amostras. Como existe simetria em
relacao as amostras sintéticas ruidosas, o nimero de amostras em cada hiperesfera dobrou.
Por exemplo, o modelo foi selecionado com a adi¢ao de vinte e nove amostras, mas o total
em cada hiperesfera é de cinquenta e oito amostras.

A.1.3 Ruidos entorno dos vetores de borda

A superficie de separacao,( Figura A.12), foi obtida com a adigdo de uma amostra sintética
em cada uma das quatro hiperesferas. O ponto de referéncia da funcao geradora sao os
vetores de borda. A norma dos pesos foi de ||[w|| = 1.6662 e com a média dos erros
quadraticos MSE = 0.

¢ Relagao da norma dos pesos com o nimero de amostras sintéticas: Ocorre
o aumento da norma dos pesos em ambos os modelos com regularizacao e sem regu-
larizacao. Com o aumento do nimero de amostras sintéticas ruidosas a norma do
modelo com regularizacao foi maior. Neste caso nao obtivemos o resultado esperado
que é a diminui¢ao da complexidade da rede, ver (Figura A.13).

e Relacgao do erro quadratico médio pelo nimero de amostras sintéticas: Em
ambos modelos o acréscimo de amostras sintéticas no conjunto de treinamento fez
com que a MSE ficasse oscilando, apesar da variacao ser minima, AMSFE ~ 0.004,
(ver Figura A.14).

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas pelo niimero de amostras
sintéticas: com a adicao de amostras sintéticas no entorno dos vetores de borda
houve reducao da variancia, (ver Figura A.15).

e Relacao da variancia por classes pelo nimero de amostras sintéticas: A
variancia em ambas as classes aumentam no inicio da adi¢ao de amostras sintéticas.
Ap6s o pico da variancia das classes proximo de cinco amostras sintéticas a variancia
se torna decrescente com o aumento do nimero de amostras, (ver Figura A.16).

A adicao de amostras sintéticas entorno dos vetores de borda aumentou a complexidade
do modelo, aumento da norma dos pesos. Desta forma o modelo selecionado foi com a
adicao de uma amostra sintética.

A.1.4 Ruidos entre o ponto médio e o vetor de borda

A superficie de separagao, (Figura A.17), foi obtida com a adi¢ao de uma amostra sintética
em cada uma das quatro hiperesferas. O ponto de referéncia da funcao geradora estd entre
o ponto médio e o vetor de borda. A norma dos pesos foi de ||w|| = 1.645 ¢ com a média
dos erros quadraticos MSE = 0.
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¢ Relagao da norma dos pesos com o nimero de amostras sintéticas: Ocorre
o aumento da norma dos pesos em ambos os modelos com regularizacao e sem regu-
larizacao. Com o aumento do nimero de amostras sintéticas ruidosas a norma do
modelo com regularizacao foi maior. Neste caso nao obtivemos o resultado esperado
que é a diminui¢ao da complexidade da rede, (ver Figura A.18).

¢ Relacao do erro quadratico médio pelo niimero de amostras sintéticas: No
modelo com regularizagao houve uma pequena variacao da MSE, AMSE =~ 0.002,
j& no modelo sem regularizacao MSE se manteve em zero, (ver Figura A.19).

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas pelo niimero de amostras
sintéticas: com a adigao de amostras sintéticas entre o ponto médio e o vetor de
borda houve redugao da variancia, (ver Figura A.20).

e Relacao da variancia por classes pelo nimero de amostras sintéticas: A
variancia em ambas as classes aumentam no inicio da adigao de amostras sintéticas.
Apods o pico da variancia das classes préximo de cinco amostras sintéticas a variancia
se torna decrescente com o aumento do nimero de amostras. (ver Figura A.21).

A adicao de amostras sintéticas entre os pontos médios e os vetores de borda fizeram com
que a complexidade do modelo aumentasse, aumentando a norma dos pesos. Desta forma
o modelo selecionado foi com a adi¢ao de uma amostra sintética.

A.1.5 Ruidos entre os vetores de borda

A superficie de separagao, (Figura A.22), foi obtida com a adi¢do de duas amostras
sintéticas em cada uma das quatro hiperesferas. O ponto de referéncia da funcao geradora
estd entre os vetores de borda de cada classe. A norma dos pesos foi de ||[w|| = 1.6145 ¢
com a média dos erros quadraticos MSE = 0.

¢ Relacao da norma dos pesos com o nimero de amostras sintéticas: Ocorre
o aumento da norma dos pesos em ambos os modelos com regulariza¢ao e sem regu-
larizagao. Com o aumento do nimero de amostras sintéticas ruidosas a norma do
modelo com regularizacao foi maior. Neste caso nao obtivemos o resultado esperado
que é a diminui¢do da complexidade da rede, (ver Figura A.23).

e Relacao do erro quadratico médio pelo nimero de amostras sintéticas:
Para ambos modelos com regularizacao e sem regularizacdo o MSE = 0, (ver Fi-
gura A.24).

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas pelo niimero de amostras
sintéticas: com a adicao de amostras sintéticas houve diminui¢ao da oscilacao da
variancia, (ver Figura A.25).

e Relacao da variancia por classes pelo nimero de amostras sintéticas: A
variancia em ambas as classes aumentaram com a adicao de amostras sintéticas.
Apos o pico da variancia das classes proximo de quinze amostras sintéticas a variancia
decresce lentamente com o aumento do nimero de amostras, (ver Figura A.26).

A adicao de amostras sintéticas entre os vetores de borda fizeram com que a complexidade
do modelo aumentasse, aumentando a norma dos pesos. Desta forma o modelo selecionado
foi com a adicao de duas amostras sintéticas.
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A.1.6 Conclusao

O modelo proposto de ajuste dos pesos foi avaliado em vérias configuragoes de regices
para adicao de amostras sintéticas ruidosas no conjunto de treinamento. A diminuicao da
complexidade da rede com a adigao de amostras sintéticas ocorreu nos casos onde foram
geradas no entorno do ponto médio das arestas de borda. O melhor resultado foi para o
caso de adicao de amostras sintéticas no entorno do ponto médio com amostras simétricas.
Nos demais casos ocorreu aumento da norma dos pesos da rede com adicao das amostras
sintéticas.
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A.2 Ruidos entorno do ponto médio

e Superficie de separagao

Figura A.2: Superficie de separacao.

e Norma dos pesos pela adicao de amostras sintéticas ruidosas.

Figura A.3: Relagao da norma dos pesos com adigdo amostras sintéticas

e Relagao do erro quadratico médio (MSE) pela adigao de amostras sintéticas.
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Figura A.4: Relagao MSE com adicao de amostras sintéticas.

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adicao de amostras sintéticas.

Figura A.5: Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adigao de amostras sintéticas

e Variancia por classe em relacao a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas.
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Figura A.6: Relacao da média da variancia por classe em relagao a adicao de amostras sintéticas
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A.2.1 Adicao de vetores simétricos

e Superficie de separacao.

Figura A.7: Superficie de separagao

e Norma dos pesos pela adicao de amostras sintéticas ruidosas

Figura A.8: Relagao da norma dos pesos com adigdo amostras sintéticas

e Relagao do erro quadratico médio (MSE) pela adigao de amostras sintéticas.
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Figura A.9: Relagao MSE com adicao de amostras sintéticas

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adicao de amostras sintéticas.

Figura A.10: Relacao da média da varidncia com a adigdo de amostras sintéticas

e Variancia por classe em relacao a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas.
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Figura A.11: Relagao da média da variancia em relagao a adigdo de amostras sintéticas
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A.3 Ruidos entorno dos vetores de borda

e Superficie de separagao

Figura A.12: Superficie de separagao

e Norma dos pesos pela adicao de amostras sintéticas ruidosas.

Figura A.13: Relagdo da norma dos pesos com adigdo amostras sintéticas

e Relagao do erro quadratico médio (MSE) pela adigao de amostras sintéticas.
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Figura A.14: Relagao MSE com adigao de amostras sintéticas

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adicao de amostras sintéticas.

Figura A.15: Relacao da média da varidncia com a adigdo de amostras sintéticas

e Variancia por classe em relacao a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas.
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Figura A.16: Relagao da média da variancia em relagao a adigdo de amostras sintéticas
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A.4 Ruidos entre o ponto médio e o vetor de borda

e Superficie de separacao.

Figura A.17: Superficie de separagao

e Norma dos pesos pela adicao de amostras sintéticas ruidosas.

Figura A.18: Relagdo da norma dos pesos com adigdo amostras sintéticas

e Relagao do erro quadratico médio (MSE) pela adigao de amostras sintéticas.
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Figura A.19: Relagao MSE com adigao de amostras sintéticas

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adicao de amostras sintéticas.

Figura A.20: Relacao da média da varidncia com a adigdo de amostras sintéticas

e Variancia por classe em relacao a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas.
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Figura A.21: Relagao da média da variancia em relagao a adigao de amostras sintéticas
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e Superficie de separacao.

Figura A.22: Superficie de separagao

e Norma dos pesos pela adicao de amostras sintéticas ruidosas.

Figura A.23: Relagdo da norma dos pesos com adigdo amostras sintéticas

e Relagao do erro quadratico médio (MSE) pela adigao de amostras sintéticas
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Figura A.24: Relagao MSE com adigao de amostras sintéticas

e Relacao da média da variancia nas hiperesferas com a adicao de amostras sintéticas.

Figura A.25: Relacao da média da varidncia com a adigdo de amostras sintéticas

e Variancia por classe em relacao a adicao de amostras sintéticas nas hiperesferas.
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Figura A.26: Relagao da média da variancia em relagao a adigdo de amostras sintéticas
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