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Resumo

Técnicas de aprendizado de maquinas, como redes neurais, vém sendo amplamente aprimo-
radas nos ultimos anos, e aplicadas em diversas areas do conhecimento para a resolucao
de varios tipos de problemas, como classificacao de dados, clusterizacao e predi¢do. Um
tipo de rede neural muito utilizada é a maquina de Boltzmann restrita (RBM), uma
rede com treinamento nao supervisionado, que tem como uma de suas fungoes a extracao
de caracteristicas. O treinamento classico de RBMs é baseado na técnica de gradiente
descendente, que possui uma propensao a queda em minimos locais, o que pode ser um
problema desse método de treinamento. Muitas meta-heuristicas foram desenvolvidas para
problemas de otimizagao a fim de evitar minimos locais. Uma dessas meta-heuristicas é a
otimizagdo por enxame de particulas (PSO), um algoritmo bio-inspirado que possui uma
dindmica de populacao a fim de tentar evitar esse problema. Neste trabalho é proposta
uma maquina de Boltzmann restrita utilizando o PSO como algoritmo para treinamento,
denominada de PSO-RBM. Para o modelo sao realizados diversos experimentos com
benchmarks convencionais da literatura. Por fim, o PSO-RBM é comparado com a versao
original do algoritmo e resultados mostram que para os experimentos de classificagao a

PSO-RBM obteve resultados similares a treinada pela maneira classica.

Palavras chave: Maquinas de Boltzmann restrita. Otimizacao por enxame de particulas.

Classificacao de dados.
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1 Introducao

Recentemente abordagens que utilizam aprendizado de méquina (do inglés: Machine
Learning) vém sendo amplamente desenvolvidas, principalmente utilizando redes neurais
profundas (do inglés: Deep Neural Networks, DNNs), sendo usada para a resolugao de

diversos problemas, como classificacao e predicdo de séries temporais.

Redes neurais artificiais (do inglés: artificial neural networks, ANNs) sdo modelos
computacionais inspirados nas redes neurais biologicas do cérebro humano. Uma rede
neural é um sistema de computacao paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples que tem a propensao natural de armazenar conhecimento experi-
mental e torné-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2007). A rede adquire conhecimento
por processos de treinamento. Em redes neurais convencionais se utiliza o treinamento
dito supervisionado, no qual sdao utilizados padroes de treinamento com dados de entrada

e saida da rede, de forma a calcular os pesos sinapticos dos neuronios. Um dos métodos
mais utilizados é o backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988).

Maéquinas de Boltzmann restrita (do inglés: restricted Boltzmann machines, RBMs)
sao um subtipo de ANNs que é amplamente utilizada para a construcao de DNNs.
RBMs foram propostas por Smolensky (1986) mas s6 comegaram a ser utilizadas com
o desenvolvimento de novos algoritmos de treinamento, principalmente o Contrastive
Divergence (CD) (HINTON, 2002), e a partir dele o treinamento de DNNs (HINTON;
OSINDERO; TEH, 2006). Diferentemente das ANNs convencionais, as RBMs possuem
um treinamento nao supervisionado, no qual a rede aprende a distribui¢do dos dados de
entrada, podendo funcionar como um extrator de caracteristicas dos dados (HINTON,
2014).

Um possivel problema do contrastive divergence é o fato dele ser uma técnica
baseada em gradiente descendente, que possui suscetibilidade a queda em minimos locais.
No campo da otimizagao, diversas meta-heuristicas foram desenvolvidas com dinamica
de populagao, de forma a fazer uma busca em carater global e tentar obter uma menor
propensao a minimos locais. Uma dessas meta-heuristicas ¢ a otimizacao por enxame de
particulas (do inglés: Particle Swarm Optimization, PSO), que possui diversas atualizagoes
para melhorar seu desempenho em relagdo a queda em minimos locais, e que foi utilizada

nesse trabalho como forma alternativa de treinamento ao contrastive divergence.
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1.1 Motivacdo e Justificativa

Na area de otimizac¢ao, muitos algoritmos desenvolvidos com base em derivadas
ou gradientes tém a tendéncia de cair em minimos locais. Varias meta-heuristicas foram
desenvolvidas de forma a tentar obter melhores resultados, dentre elas a otimizacao por

enxame de particulas.

O algoritmo classico para treinamento de maquinas de Boltzmann restrita ¢ o
contrastive divergence, que é baseado em gradiente, e portanto herda os problemas de
minimos locais para certas bases. Nesse trabalho, pretende-se avaliar o uso do PSO como
uma alternativa de treinamento de RBMs em problemas de classificacao, e verificar seu ha

uma melhora em comparacao ao treinamento classico.

1.2  Objetivo

Este trabalho tem como objetivo o estudo do desempenho de maquinas de Boltz-
mann restrita com treinamento via otimizagao por enxame de particulas e averiguar se
ha uma melhora em relacdo a RBMs treinadas de maneira tradicional em problemas de

classificacao de dados.

1.3 Estrutura

O restante do trabalho estd organizado na seguinte maneira;

e No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos basicos para o desenvolvimento do
trabalho.
e No capitulo 3 é apresentada a PSO-RBM desenvolvida nesse trabalho.

e No capitulo 4 sao descritos os experimentos realizados e seus resultados, além de

uma analise dos mesmos.

e No capitulo 5 trabalho é sumarizado, sao apresentadas conclusoes e é apontada a

direcao para trabalhos futuros.
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2 Conceitos Basicos

Neste capitulo serao apresentados conceitos basicos necessarios para o desenvolvi-
mento do trabalho. Na secao secao 2.1 é introduzido o problema de classificacao de dados.
As segbes 2.2 e 2.3 introduzem os conceitos basicos de redes neurais artificiais e maquinas
de Boltzmann restrita, respectivamente e a se¢ao 2.4 introduz otimizagao por enxame de

particulas.

2.1 Classificacao de Dados

O problema de classificacao de dados esté presente em diversos campos do conheci-
mento, como diagnodsticos médicos, caracterizacao e filtragem de documentos, anélise de
redes sociais e analise de dados biolégicos (AGGARWAL, 2014). O problema de classificacao

de dados pode ser descrito como:

"Dado um conjunto de dados de treinamento com seus respectivos rotulos, determi-
nar os rotulos para dados de testes nao rotulados."(AGGARWAL, 2014)

A classificacdo de dados pode ser formalmente definida por:

Defini¢ao 2.1. (GONCALVES, 2015) Dado X = {Xj,---, X4} um conjunto com d
atributos para classificacao e L = {ly,ls,--- ,l;} um conjunto com ¢ rétulos, onde ¢ > 2.
Considere um conjunto de dados de treinamento D composto de N instancias na forma
{(z1,¢1), (x2,¢2), -+, (T, cn) }. Neste conjunto cada x; corresponde a um vetor (z;,--- ,xq)
que guarda valores para os atributos de X e cada ¢; € L corresponde a um tunico rétulo. O
objetivo da tarefa de classificagao é de aprender de D uma fungao y (i.e. classificador) que,

dado uma instancia nao rotulada ¢t = (z,7?) é capaz de predizer corretamente seu rétulo c.

Um exemplo cléssico de classifica¢ao é o problema da Iris (FISHER, 1936). Neste
problema hé um conjunto de flores do género Iris que sao divididas em trés grupos: setosa,
virginica e versicolor. Assim, o objetivo é determinar a qual grupo cada flor pertence
baseado nas medidas de suas sépalas e pétalas. Neste exemplo X sao as medidas de
comprimento e largura das sépalas e pétalas, e os valores de L sao os rétulos setosa,
virginica e versicolor. Neste trabalho, a classificacao sera feita por uma abordagem baseada

em maquinas de Boltzmann restrita e redes neurais feedforward.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial é, em sua forma mais geral, uma abordagem para tentar
modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse
(HAYKIN, 2007). ANNs podem ser usadas em vérios problemas, como processamento de
imagem (HU et al., 2016), classificacao de dados (BHARDWAJ et al., 2016), predicao
(KUREMOTO et al., 2014) e diversos outros. Assim como as redes biologicas, ANNs
possuem como unidades bésicas de processamento os neurdonios. Os neurdnios artificias
foram inspirados no funcionamento de neurénios biol6gicos. Um exemplo de neurdnio é o

perceptron, mostrado na figura 1.

Figura 1 — Modelo de um Perceptron

onde (z1, xo e x3) é um vetor de entradas, (w1, wy e ws) é um vetor de pesos, by é
um elemento de deslocamento linear (do inglés: bias), y é a saida e ¢ é uma fungao
de ativagao, que possui a funcao de regular a saida do neurdnio, de forma analoga a
membrana de disparo em neuronios biologicos. O perceptron é descrito matematicamente

pela equagao 2.1:

n

y = fx,w,b) = o> _(ziw;) +b) (2.1)

(2
onde x é o vetor de entradas, w é o vetor de pesos que multiplicam as entradas, n é o
numero de entradas, b o peso de bias e ¢ a funcao de ativacdo. Para um neurénio deve
sempre haver o mesmo niimero de elementos nos vetores de entrada e de peso, enquanto o

bias é um elemento tnico.

As fungoes de ativagdo ¢ mais utilizadas sao a funcao sigmdide e a fungdo tangente

hiperbdlica, definidas pelas equacoes 2.2 e 2.3, respectivamente.
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Uma das caracteristicas de uma rede neural é a sua arquitetura, a maneira pela
qual seus neurdnios estao organizados. As redes sao formadas por trés tipos de camadas:
a de entrada, as ocultas e a de saida. As camadas de entrada e saida representam as
entradas e saidas do problema. Ja as camadas ocultas sdo as camadas em que ocorre a
maior parte do processamento e processo de aprendizagem. Além disso, é nas conexoes
entre os neurdnios em que é codificado o conhecimento da rede. Normalmente uma rede
neural possui uma camada de entrada, uma camada de saida e k£ camadas escondidas. Um

exemplo de rede neural feedforward é mostrado na figura 2.

xl Pesos de conexido das
(- camadas escondidas
k
R Pesos de conexdo )
da camadas de =TT
. entrada ‘d
Sentido da propagacdo .
X

| camada de entrada | | k camadas escondida | | camadade saida |

Figura 2 — Rede Neural feedforward com k camadas escondidas, retirada de Pacheco
(2016a)

Rede feedforward é o tipo de rede na qual a informacao sé trafega em um sentido,
onde os sinais dos neuronios de uma entrada s6 podem estimular os neuroénios da camada
seguinte. Um dos algoritmos para treinamento para esse tipo de rede é o Levenberg-
Marquardt backpropagation (HAGAN; MENHAJ, 1994) (abreviado por LMBP), que
utiliza-se de uma aproximagao do método de Newton, de modo que a atualizacao dos

pesos da rede se da por:

Aw! = —[J I+ M| 'TE (2.4)

onde J ¢é a matriz das derivadas primeiras do erro pelos pesos w;, chamada de Jacobiana,
A é o fator de amortecimento e E é a matriz de erros. O fator de amortecimento A deve
ser decrementado caso o erro diminua entre duas iteragoes e incrementado caso contrario.

No algoritmo 1 ¢é apresentado o pseudo-codigo do LMBP.
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Algoritmo 1: Levenberg-Marquardt backpropagation

1 Entradas:

2 Conjunto de dados de entrada X e de saida Y
3 Numeros de camadas ocultas e neurdnios em cada camada oculta
4 Inicializagao:

5 Inicializar a matriz de pesos W aleatoriamente
6 Inicializar A

7 Repita:

8 Para cada peso w; faga:

9 Calcular Aw! a partir da equagio 2.4

10 with « Awt + w!

11 Caso: erro anterior > erro atual:

12 Decrementar A

13 Caso contrario:

14 Incrementar A
15 Até niimero maximo de épocas pré-determinado ou erro minimo satisfeito
16 retornar: Matriz de pesos W treinado

2.3 Maquina de Boltzmann Restrita

Maquinas de Boltzmann restrita (SMOLENSKY, 1986; HINTON, 2002) sao redes
estocasticas compostas por duas camadas, uma visivel e uma oculta. Ela é baseada no
modelo estatistico de energia e é capaz de funcionar como um extrator de caracteristicas
(HINTON, 2014). Uma RBM nao relaciona padrdes de entrada e de saida de um conjunto
de treinamento, possuindo apenas um conjunto de entradas, assim seu treinamento ¢ feito
de modo nao supervisionado. Além disso, RBMs podem ser utilizadas como filtros, recons-
trutores de sinais ou andlise de componentes principais (do inglés: Principal Component
Analysis (PCA)) (BU et al., 2015).

Uma RBM possui uma camada visivel com m neuronios e uma camada oculta
com n neurdnios, sendo que cada neurdnio da camada visivel estd conectado a todos os
neuronios da camada oculta, nao existindo conexao entre neurénios da mesma camada, por
esse motivo ela é restrita. Durante o treinamento da rede, os neuronios da camada oculta
aprendem a modelar a distribuicdo de probabilidade da camada visivel. Um exemplo de
RBM é mostrado na figura 3. Nesse caso, W ¢é a matriz m X n de pesos das conexoes
entre as camadas, a o vetor bias referente a camada visivel, b o vetor bias referente a
camada oculta, v o conjunto dos neuronios visiveis e h o conjunto de neurénios ocultos. O

conjunto de parametros da rede (W, a, b) serd denominado 6.
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Figura 3 — Maquina de Boltzmann restrita, retirada de Pacheco (2016a)

A distribuigao de probablidade conjunta da configuragdo de uma RBM p(v, h;0) é

calculada pela equacao 2.5:

e—E(v,h;H)

S p, e~ E(vhif)

)

p(v,h;0) =

(2.5)

Originalmente as RBMs foram desenvolvidas para dados binarios, ou seja, seus

valores devem ser 0 ou 1. O modelo de energia para rede binaria é descrita pela equagao 2.6:

E(V,h,e) = —Zaivi — ijhj — ZZviwijhj (26)
=1 j=1

i=1j=1
Deste modelo, pode-se determinar as probabilidades condicionais de um neurdnio visivel a

partir dos neurénios ocultos e vice-versa, como ¢ descrito pelas equagoes 2.7 e 2.8:

P(v; =1|h;0) = ¢(a; + zn:wijhj) (2.7)
Plhy = 1/vi0) = 6(b; + > wiyv) (2.

onde ¢ é a funcao de ativagao do neurénio.

Uma modificacdo muito utilizada de RBMs sao as Gaussian-Bernoulli RBMs, que
possuem camada visivel continua e camada oculta bindria. Nesse caso a energia da rede é
descrita pela equacao 2.9 e a probabilidade condicional da camada visivel é descrita pela

equacao 2.10.

(v; — a;)? v

E(v,hi0) = =) o = bl =Y Swyhy (2.9)
i ¢ j=1 i=1j=1"1

g

P(v; =1h;0) = N(v|a; + Zwijhj,JQ) (2.10)
j=1
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onde N é uma distribuicao normal com média v e desvio padrao ¢, normalmente utilizado

como 1.

O treinamento de uma RBM consiste em ajustar os parametros de @ de forma
a minimizar a energia da rede (HINTON, 2010). Um meio de estimar @ é a partir da
maximizacao de p(v;0), que é a distribui¢do de probabilidade dos dados de entrada, ou
da mesma forma da maximizagao de logp(v; @) que poderia ser estimado por meio do
gradiente descendente. Infelizmente esse método é muito dificil de ser calculado e demanda

muito tempo.

O método para treinamento de RBMs denominado contrastive divergence, (CD)
proposto por Hinton (2002) é muito mais rapido. O passo bésico desse algoritmo consiste
em alimentar a RBM com uma entrada de treino e reconstruir essa entrada por meio de um
amostrador de Gibbs apenas uma vez como mostrado na figura 4. A partir dos resultados
obtidos dessa amostragem, @ é atualizado. Isso é repetido um nimero predefinido de vezes,
conhecido como épocas, ou até que um erro minimo seja alcangado. O pseudo-codigo CD

é descrito no algoritmo 2.

b h
p(ho|Vu)% p(thnj%\ p(hi|vi)

reconstrugdo

OO0 00O

Vo =entrada Vi

Figura 4 — Processo de reconstrucao do algoritmo CD para RBM, retirada de Pacheco
(2016a)

As equagdes para atualizar 8 sao descritas por 2.11, 2.12 e 2.13:

Wit = W' + AW = AW! = n(voh] — vih]) — AW! + aAW'! (2.11)
a'™ = a' + Aa' = Aa' = n(vy — vi) + aAa’"! (2.12)
bl = b! + Ab' = Ab' = 5(hy — hy) + aAb'™! (2.13)

Os parametros n, A e a sdo conhecidos, respectivamente, como taxa de aprendizado, fator
de decaimento e momentum. Recomenda-se o uso dos valores destes parametros como
n =0.01, A = [0.01,0.0001] e « = 0.5 antes da quinta iteracao e o = 0.9 apds a mesma
(HINTON, 2010).
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Algoritmo 2: Treinamento RBM

1 inicializacao:

2 Preparar conjunto de dados de entrada

3 Informar niimero de neurdnios na camada oculta h

4 Inicializar de maneira aleatoéria @

5 repita:

6 [gualar a camada visivel vy aos dados de entrada

7 Estimar hg através da equacao 2.8

8 A partir de hy estimar vy utilizando a equacao 2.7

9 A partir de vy estimar h; utilizando a equacao 2.8 ou equacao 2.10 caso
GBRBM

10 Atualizar os parametros de @ através das equagoes 2.11, 2.12 e 2.13

11 Até numero de épocas pré-determinado ou erro minimo satisfeito

12 retornar: @ treinado

Um possivel problema da RBM, ¢é o seu treinamento usar um algoritmo baseado em
gradiente descendente, o que pode implicar na queda em minimos locais. Neste trabalho
foi desenvolvido um método de treinamento alternativo, usando a otimizagdo por enxame

de particulas, que ¢é descrita a seguir.

2.4 Otimizacao por enxame de particulas

A otimizacao por enxame de particulas é um algoritmo populacional inspirado na
interacao entre agentes sociais entre si e com o meio em que se encontram. Exemplos desse

comportamento na natureza sao cardumes de peixes, bandos de passaros e enxames de
abelhas.

O PSO foi proposto por Eberhart e Kennedy (1995) e tem como objetivo buscar
a solugao 6tima de uma funcao objetivo em um espacgo de busca através da troca de
informacoes entre os individuos da populacao, determinando a trajetoria que cada um
deve tomar. No PSO cada particula é uma possivel solucao para o problema, e pode ser
entendida como um individuo em uma populagao, uma analogia sao os passaros em um
bando. Esses passaros exploram uma regiao, que é determinada pela funcao objetivo a fim

de encontrar a solucao 6tima para o problema, como mostrado na figura 5.

As particulas sao inicializadas com posigoes e velocidades aleatérias no espago do
problema a ser otimizado. A cada iteracao, cada particula se move nesse espaco, baseando-
se na melhor posi¢cao pela qual essa particula ja passou e a melhor posicao conhecida
globalmente. O PSO possui duas topologias basicas que denotam como as particulas se

comunicam: a topologia global e a topologia local, mostradado na figura 6.

Na topologia global, cada particula comunica o melhor valor encontrado com todas

as demais, resultando em um valor global tinico para todas elas. J& na topologia local, cada
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M2(x, y)

Figura 5 — Analogia de um bando de péssaros em um espago de busca de 3D. Considerando
um problema de maximizacdo, o passaro azul representa a particula de solugao
6tima do problema. Retirado de Pacheco (2016b)

particula s6 se comunica com seus vizinhos, o que resulta em cada uma ter seu préprio

"6timo da vizinhanca" conhecido.

Essas topologias influenciam o tempo de convergéncia do algoritmo e na sua
suscetibilidade a queda em 6timos locais. Na topologia global, por existir apenas um 6timo
global, as particulas tendem a se aproximar desse 6timo resultando em uma convergéncia
mais rapida, porém com o risco de cair em um 6timo local. Ja na topologia local, pelo
retardo da informagcao (caso um 6timo seja encontrado ele tem que ser passado por todas
as particulas uma a uma) as particulas tendem a se deslocar mais, o que resulta em um

maior tempo de convergéncia, com o beneficio de ter mais resisténcia a 6timos locais.

Dada uma populacao com N particulas, as equagoes para a atualizacao da velocidade
e da posicao, respectivamente, de uma particula ¢ em uma iteracao sao descritas por 2.14
e 2.15.

vi(t + 1) = wvi(t) + 171 (Poest; — i) + c2ro(Grest; — i) (2.14)

onde:

e v;(t): velocidade da particula i na iteragao t
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(a) Topologia Global (b) Topologia Local

Figura 6 — Topologias do PSO.

e 1;(t): posigao da particula i na iteracao t

e w: coeficiente de inércia

® Dpest;: melhor posicao pela qual a particula ¢ passou
® gp.s: melhor posicao global

® ¢, e co: constantes de aceleracao referentes as melhores posi¢oes local e global,

respectivamente

e 11 e ry: numeros aleatérios extraidos de uma distribuicao de probabilidade uniforme

no intervalo [0, 1]

As condigbes de paradas normalmente utilizadas no PSO sdo um nimero maximo
de iteragoes maziter e um nimero de iteragoes em que nao ocorre atualizacao do 6timo

global nmax. O pseudo-cédigo do PSO ¢é descrito no algoritmo 3:
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Algoritmo 3: Algoritmo PSO

1 inicializagao:

2 Inicializar as constantes ¢y, co, 71 € 5 € 0 tamanho da populagao N do PSO

3 Inicializar aleatoriamente a populacao de tamanho N

4 repita:

5 para cada particula ¢:

6 Atualizar v; de acordo com a equacao 2.14

7 Atualizar z; de acordo com a equacao 2.15

8 Calcular a aptidao da particula ¢ pela fungao objetivo

9 Atualizar ppes, (melhor posicao da particula) se a aptidao calculada for
melhor

10 Atualizar gpes, (melhor posigdo da populagdo) se a aptidao calculada for
melhor

11 até Condigoes de parada serem atendidas

12 retornar: gp.s:
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3 Treinamento de maquinas de Boltzmann
restrita via otimizacao por enxame de par-

ticulas

Técnicas de otimizagao baseadas em derivadas e gradientes possuem uma propensao
a cair em minimos locais. Diversas meta-heuristicas com dindmica de populagdao foram
desenvolvidas, como a otimizacao por enxame de particulas e algoritmos genéticos, que

fazem uma busca global das solugoes diminuindo assim as chances de quedas em minimos
locais (OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017).

Como o contrastive divergence é um algoritmo baseado em gradientes, neste trabalho
foi desenvolvido um treinamento para RBM utilizando meta-heuristicas com o objetivo
de investigar o seu comportamento. Foi escolhido o PSO com topologia local para o
treinamento, pois é um algoritmo que apresenta bons resultados (MENDEL; KROHLING;
CAMPOS, 2011). O tipo de RBM utilizada foi uma Gaussian-Bernoulli, pois como sua

entrada é continua, esta pode ser usada para uma gama maior de problemas.

Para o uso do PSO, é necessario definir a funcao objetivo a ser otimizada. No
caso de uma RBM essa funcao deve ser escolhida de forma que a RBM treinada possua
caracteristicas semelhantes a uma RBM treinada pelo contrastive divergence. Como durante
o algoritmo CD ¢ utilizado um amostrador de Gibbs para executar uma reconstrugao da
rede, e a RBM tem como caracteristica o aprendizado da distribuicdo de probabilidade
das entradas, a fungao objetivo escolhida foi a raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE) da reconstrugao.

Para a adquirir esse erro, as entradas passam por um passo do amostrador de Gibbs

como mostrado na figura 4. O cédlculo desse erro é descrito pela equacao 3.1.

Zﬁ:l(vio - Ui1)2
fla) =\ Fe— (3.1)
onde f(z) é a funcdo objetivo, n é o nimero de entradas de treinamento da rede, v;, a
1-ésima entrada de treinamento, v;, ¢ a reconstrucao pelo amostrador de Gibbs da entrada

Vig -
Para o treinamento da RBM os bias e os pesos das conexoes das redes sao passados
para o PSO para serem otimizados. No processo de otimizagao, o PSO envia os parametros

para a RBM para calcular a sua fungao objetivo. Quando finalizado, o processo de otimi-

zagao devolve a rede os pesos e os bias otimizados. Na figura 7 é ilustrado o procedimento
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de treino.

PSO

61
0
Populagao =
On
0; = (Wi, a;, b;)

@ Envia §; para calcular a fungao objetivo

@ Envia 0 a ser otimizado

y4
N

@ Retorna {) otimizado

AN
V4

@ Retorna a fungao objetivo calculada

RBM

Figura 7 — Treinamento da RBM utilizando PSO. Na etapa 1 os parametros sao enviados
ao PSO para serem otimizados. Na etapa 2 o PSO envia os parametros para
a RBM para calcular o erro de reconstrucao, que é devolvido na etapa 3. Na
etapa 4 o PSO retorna os parametris otimizados para a RBM

3.1 RBM como um estagio de pré-processamento para classificacao

de dados

Para realizar a classificacao de dados, nesse trabalho a RBM foi utilizada como um

estagio de pré-processamento dos dados. Neste procedimento, primeiro a RBM ¢ treinada

como na sec¢ao anterior. Em seguida, é calculada a camada escondida para todos os dados

de treinamento. O resultado dessa amostragem é usado como entrada para o treinamento

da rede feedforward, que fara a classificagao dos dados. Na etapa de teste, mais uma vez

os dados sao amostrados pela RBM, e entao, passam pela rede feedforward para realizar a

classificacao, como mostrado na figura 8.
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RBM

Rede Feedforward

] [ ]
Dados de . <
Entrada Classificagao

Figura 8 — Classificacao de dados com RBM e rede feedforward
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4 Resultados Experimentais

Neste capitulo serao apresentados os resultados experimentais obtidos neste trabalho.
Na secao 4.1 sao descritas as bases utilizadas, na secao 4.2 é realizado um estudo sobre a
convergéncia no processo de treinamento da RBM com o contrastive divergence e PSO, e
na se¢ao 4.3 sao discutidos os experimentos para classificacao de dados e seus resultados.
Todos os esperimentos realizados nesse trabalho foram executados em um computador com
processador Intel(R) Core(TM) i7-490 CPU @ 3.60 GHz com 16 Gb de meméria RAM com
Sistema Operacional Windows 10 Pro 64bits e utilizando o ambiente de desenvolvimento
MATLAB 2015.

4.1 Bases de Dados

Nesse experimento foram utilizadas oito bases de dados retiradas do UCI Machine
Learning Repository (LICHMAN, 2013), cujas caracteristicas de nimero de amostras,

atributos e rotulos sao apresentadas na tabela 1.

A base Iris é uma das bases mais conhecidas na literatura. Ela representa medigoes
em plantas do tipo Iris que sao distribuidas em trés classes com 50 elementos cada,

onde cada classe representa um tipo dessa planta.

e A base Wine representa a analise quimica de 13 componentes em trés tipos de vinhos,

com as classes bem distribuidas.

e A base seeds representa medigoes em sementes de 3 variedades de trigo, com 70

amostras cada.

e A base sonar representa padroes obtidos ao enviar ondas de sonar em diversos
angulos e frequéncias a objetos cilindricos (representando minas) e a rochas. Os

valores representam a energia de cada padrao de frequéncia.

e A base column representa atributos da coluna vertebral de pacientes, usados para

determinar se ha algum problema com o mesmo.

e A base Indian Liver Patient Dataset (ILPD) representa uma base para determinar se
um paciente possui alguma doenca no figado. Nessa base, 71% dos dados pertencem

a uma classe, e 29% a outra.

e A base Credit Australia representa uma base para aprovacgao de crédito. Essa base
possui uma mescla de atributos continuos, nominais com poucos valores e nominais

com muitos valores.
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e A base Cancer indica caracteristicas em amostras de cancer de mama.

Numero de | Numero de | Niimero de
Base de Dados . ,
amostras atributos rétulos

Cancer 699 9 2
Column 310 6 2
Credit Australia 690 14 2
Iris 150 4 3
ILPD 583 10 2
Seeds 210 7 3
Sonar 208 60 2
Wine 178 13 3

Tabela 1 — Atributos das bases de dados utilizadas

4.2 Estudo de Convergéncia

Foi realizado um estudo da convergéncia das RBMs, com o treinamento via PSO,
a fim de verificar o comportamento do RMSE da reconstrucao calculado com o passar das
iteragoes do treinamento. Nesse estudo as redes foram executadas para um ntmero de
neuronios na camada escondida variando entre 10 e 50, e um ntimero maximo de iteragoes
do algoritmo de 50, 100, 200, 300, 400 e 500. Para cada configuracao, o teste foi repetido 30
vezes a fim de se realizar calculos estatisticos. Este procedimento foi repetido para todas as
bases de dados da se¢ao 4.1. O treinamento é realizado com 70% dos dados, e os restantes
sao usados para testes. Para a separacao dos dados, eles sao primeiro embaralhados, e
entdo sao separadas as duas parti¢oes, que sao utilizadas em todos os experimentos. Isso é

feito para todas as bases.

O PSO foi utilizado com uma populagao de 30 particulas. O mesmo se comporta bem
com populacdes entre 20 e 100 individuos, ndo havendo grande diferenca de desempenho
entre elas (BRATTON; KENNEDY, 2007). As constantes de aceleracio ¢; e cp foram
utilizadas com valor 2.05 cada e o coeficiente de inércia w com valor 0.729, que sdo
os valores padrao utilizados no PSO (MENDEL; KROHLING; CAMPOS, 2011). Nesse

experimento apenas o numero de iteragoes foi utilizado como critério de parada.

Desse experimento, os melhores resultados de RMSE, para cada base, sao apresen-
tados na tabela 2. No anexo A sdo apresentados os resultados completos para esse estudo.
Na figura 9 sao apresentados os graficos de convergéncia do treinamento com o PSO, para
cada configuracao de neurdnios escondidos. Nessa figura, os graficos da esquerda mostram
todas as iteragoes, porém limitando o valor do RMSE em 2, enquanto os graficos da direita
mostram apenas as 50 primeiras iteragoes, mas com o valor completo do RMSE, para uma

melhor andalise do comportamento inicial.
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Neurdnios na Numero de RMSE de

Base . . ~ ~
camada escondida | iteracoes | reconstrucgao
Iris 10 500 0.424 4+ 0.0384
Seeds 10 500 0.506 £ 0.0389
Column 10 500 0.395 £ 0.0447
Wine 10 500 0.613 +0.0477
ILPD 10 500 0.513 £ 0.0338
Cancer 10 500 0.502 4 0.0297
Credit Australia 10 500 0.594 £+ 0.0339
Sonar 10 500 0.445 £+ 0.0640

A fim de comparagao, o mesmo experimento foi realizado com uma RBM tradicional.
Na tabela 3 é apresentado uma comparacao dos melhores valores de RMSE obtidos pelos
dois métodos. Na tabela 4 é apresentada uma comparacao do tempo de treinamento entre

os resultados, e na figura 10 é mostrado um comparativo da convergéncia do RMSE com

Tabela 2 — Resultados de RMSE com o PSO

redes treinadas via PSO e via CD.

Baso PSO-RBM CD-RBM
RMSE de reconstrucao | RMSE de reconstrucao

Iris 0.424 4+ 0.0384 0.307 +0.0140
Seeds 0.506 4+ 0.0389 0.286 +0.0135
Column 0.395 4 0.0447 0.221 + 0.0092
Wine 0.613 +£0.0477 0.246 4+ 0.0054
ILPD 0.513 +0.0338 0.238 £+ 0.0050
Cancer 0.502 + 0.0297 0.312 £+ 0.0056
Credit Australia 0.594 + 0.0339 0.330 + 0.0040
Sonar 0.445 4+ 0.0640 0.235 +£0.0037

Tabela 3 — Comparacao de RMSE entre RBMs treinadas via PSO e via CD

PSO-RBM CD-RBM
Base
tempo em seg | tempo em seg

Iris 5.99 0.09
Seeds 13.95 0.11
Column 13.54 0.03
Wine 21.64 0.08
ILPD 26.36 0.13
Cancer 23.62 0.28
Credit Australia 26.99 0.23
Sonar 78.18 0.25

Tabela 4 — Tempos de treinamente para redes selecionadas




Capitulo 4. Resultados Experimentais

27

Cancer
L L 10 Neurdnios
v . ——— 20Neurdnios
\ = 30 Neursnios
——— 40 Neurénios
! L 50 Neurénios
L
! —
A
S R
— —
- 1
hY T
. .
L .
.y .
. —~—
~—
X\L
T B
5‘0 1(‘)0 1 éﬂ 2(;0 25‘0 300 35‘)0 4[‘)0 4‘50 500
Iteracao

(a) Base Cancer 500 iter.

IR T T T T T T T
‘ 10 Neurénios
\ ——— 20 Neurdnios
‘ 30 Neurdnios | -
L ——— 40 Neurénios
9 L_\L 50 Neurdnios.
2 .
l‘ Lo
\ L ‘\L\“\_\—\—;
\ —
5 ‘ R 1
g
! 1
4 T
\\k ja— 1 —
N -
LL“M —
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iteracao

(c) Base Column 500 iter.
Credit Australia

T T
10 Neurbnios

il ——— 20 Neurdnios
\ 30 Neurtnios | -
" ———— 40 Neurbnios

50 Neurbnios

. -
H» L
»H — |
S~ [ —— |
B —
~—
| | ]
5‘0 10‘0 lf‘;(} 260 25‘0 300 35‘)0 4[‘70 4‘50 500
lteragdo

(e) Base Credit Australia 500 iter.

Sl I I I

10 Neurénios
I ——— 20 Neurénios
30 Neurdnios | -

Iris

| ——— 40 Neurdnios
50 Neurdnios

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

lteracédo

(g) Base Iris 500 iter.

35

30

25

Cancer
‘ IDN;uvénwns
20 Neurénios.
30 Neurdnios
40 Neurénios | _{
50 Neurdnios
o % |‘D 1‘5 2‘0 25 - 30 3‘5 4‘0 4‘5 ;D
lteracao
(b) Base Cancer 50 iter.
. Column
5 T T T T T T T
10 Neurdnios
20 Neurénios.
30 Neurénios
——— 40 Neurdnios | |
50 Neurdnios
L e e e
lteracao
(d) Base Column 50 iter.
N Credit Australia
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ IDNe‘uvémDs
——— 20 Neurdnios
30 Neurénios
———— 40 Neurdnios | |
50 Neurdnios
2‘0 25 30 3‘5 40 45 50

Iteracao

(f) Base Credit Australia 50 iter.

Iris
35 T T T T T T T
10 Neurénios
——— 20 Neurénios
30 Neurdnios
———— 40 Neurénios | _{
50 Neurénios
s
. | B
[ 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
lteracdo

(h) Base Iris 50 iter.

Figura 9 — Estudo da Convergéncia com PSO
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Figura 10 — Comparativo de convergéncia
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Neste estudo, pode se facilmente observar que, para todas as bases, a rede treinada
com o contrastive divergence apresenta menor valor de RMSE e tempo de treinamento
do que as redes treinadas com o PSO. Outro aspecto que pode ser notado é que o
RMSE aumenta com o aumento do nimero de neurdnios na camada escondida. Esse
comportamento é ainda mais acentuado nas redes treinadas pelo PSO que apresenta uma
grande variacao no seu RMSE. Um fator também importante é o tempo de treinamento
que é significativamente maior quando o PSO ¢ utilizado. Isto se da pelo problema se

tornar cada vez mais complexo, com mais variaveis a serem otimizadas.

Na figura 9, pode-se notar que o PSO inicia com valores muito altos de RMSE,
mas com uma descida rapida na curva, porém, apds cerca de 10 iteragdes apresenta uma
convergéncia mais lenta que tende a estabilizar apds aproximadamente 250 iteragoes. Pode
se também observar de forma clara a constatacao anterior, de que redes com mais neurénios

na camada escondida possuem um maior RMSE.

Analisando a figura 10, pode-se observar que as redes treinadas via CD tendem a
convergir mais rapido, estabilizando entre 50 e 100 épocas, e com um menor RMSE que as

redes treinadas via PSO.

4.3 Classificacao de dados

O principal experimento realizado nesse trabalho foi o uso da RBM como um
estagio de pré-processamento, para a da classificacao de dados com uma rede neural, como

descrito na secao 3.1.

Nesse experimento foi realizado um estudo de sensibilidade, variando o nimero
de neurdnios na camada escondida da RBM entre 10 e 50, e da camada intermediaria da
feedforward também entre 10 e 50. No experimento, foram utilizadas as bases descritas na
secao 4.1. Os dados foram também separados em dois conjuntos com 70% dos dados para

treinamento e os 30% restantes para testes.

Para o PSO, foram utilizados os mesmos parametros da secao 4.2, e como critério de
parada foram utilizados um nimero maximo de 300 iteracoes e 10 iteracoes sem mudanca
de gbest. Para a rede feedforward, foi utilizada a toolbox do MATLAB de redes neurais,

com treinamento via LMBP, p com valor inicial de 0.1 e nimero méaximo de épocas 1000.

O mesmo experimento foi também executado com RBMs utilizando o treinamento
via contrastive divergence. Os melhores resultados para cada rede sao apresentados na
tabela 5 e ilustrados na figura 11 em forma de boxplots. Os resultados completos para o

teste encontram-se no anexo B.
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Base Taxa de acerto | Taxa de acerto
PSO-RBM CD-RBM

Iris 94.64 +10.63 94.57 + 5.47
Seeds 91.15 £ 10.09 91.20 £ 6.80
Column 83.01 &+ 3.51 83.62 + 3.09
Wine 98.09 £ 1.57 95.37 £ 2.27
ILPD 72.75 +0.28 72.10 £ 0.67
Cancer 96.30 &= 0.77 96.87 £ 0.32
Credit Australia 82.77 £ 1.32 84.52 +1.27
Sonar 73.17 £6.76 82.06 +£5.76

Tabela 5 — Melhores resultados de classificacao com treinamento pelo PSO
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Figura 11 — Boxplots dos testes realizados
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4.4 Andalise dos Resultados

No experimento de classificacao de dados, a rede treinada com o PSO possui
melhor resultado para as bases Iris, Wine e ILPD enquanto a rede treinada com o CD
foi melhor para as outras bases. Exceto para a base Cancer, a diferenca de desempenho é
muito pequena, nao passando de 2.5%. Na base Cancer, porém, a diferenca de acurécia
¢ de aproximadamente 9%. Quanto ao desvio padrao, a RBM treinada com PSO obteve
melhores resultados para as bases Wine e ILPD, apenas, o que indica uma maior robustez

na rede treinada pelo CD.

Na figura 11 pode-se observar que ha uma maior dispersao dos dados ao redor da
mediana nos boxplots referentes as redes treinadas com o PSO nas bases Cancer, Seeds e
Wine, enquanto que, para as bases Column e Credit Australia, isso ocorre para treinamento

com o CD.

Algo que pode ser notado foi que, embora os melhores valores de RMSE foram
todos para redes com 10 neuronios na camada escondida, na maioria dos casos essas redes

nao foram as que obtiveram melhor acuracia.

Como pode ser também observado na tabela 4, uma desvantagem do treinamento
pelo PSO é o seu elevado tempo de convergéncia. Esse tempo de convergéncia é comum

para meta-heuristicas, pelo fato de sua busca global e dindmica de populacao.

Para comparar os algoritmos, foi utilizado o teste nao paramétrico de Friedman
com o intuito de identificar possiveis diferencas estatisticas entre os métodos. O teste de
Friedman ira verificar a hipotese nula de que os resultados possuam a mesma mediana.
Para isso é escolhido um pvalor = 0.05, no qual, se o teste retornar um valor menor do
que este ha evidéncia estatistica que um dos algoritmos é significativamente diferente
(DERRAC et al., 2011). Para esse experimento o teste de Friedman obteve p = 0.4795, o

que mostra que nao ha uma diferenca estatistica entre os métodos.

Foi realizado um estudo com o algoritmo A-TOPSIS (KROHLING; PACHECO,
2015) para fazer o ranqueamento dos algoritmos, baseado na acurécia. Nesse estudo, o
peso da média foi variado de 0.5 a 1, e do desvio padrao de 0.5 a 0. A tabela 6 mostra os

rankings obtidos. O algoritmo A-TOPSIS é descrito no anexo C.

Analisando a tabela 6, observa-se que a RBM treinada pelo contrastive divergence
foi ranqueada em primeiro para todas as combinacoes de peso para média e desvio padrao,

o que indica que o treinamento pelo CD foi melhor nesse experimento.

Um comportamento estranho foi observado para a base ILPD, onde as taxas de
acertos para a ambos os treinamentos da RBM se mantiveram, para todas as configuragoes
de neurdnios préximas a 72%. Além disso, constata-se também, na figura 11, que para

essa base, ha pouca dispersao nos boxplots de ambos os treinamentos. Como discutido na
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Ranking
Meédia | Desvio Padrao | CD-RBM | PSO-RBM
0.5 0.5 1 2
0.6 0.4 1 2
0.7 0.3 1 2
0.8 0.2 1 2
0.9 0.1 1 2
1.0 0.0 1 2

Tabela 6 — Ranqueamento dos Algoritmos pelo A-TOPSIS

secao 4.1, a base ILPD ¢é desbalanceada com 71% das entradas pertencendo a uma classe.
Investigando assim esse comportamento, foi possivel notar que para todas as configuragoes
de redes, o classificador indicava que as entradas pertenciam a classe da maioria em grande

parte dos casos, originando assim esse resultado.
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5 Conclusao

Maquinas de Boltzmann restrita vem sendo muito empregadas em diversos trabalhos
recentemente. Porém seu treinamento é derivado da técnica de gradiente descendente, que
em problemas de otimizagdo possui propensao a queda em minimos locais. Nesse trabalho
foi desenvolvido um treinamento para maquinas de Boltzmann restrita, utilizando como
base a otimizagao via enxame de particulas como uma alternativa para o treinamento

tradicional.

Foi realizado com a RBM com treinamento via PSO um estudo para analisar seu
comportamento durante o treinamento, verificando a convergéncia do erro de reconstrucao,
e um experimento de classificacao. Nos experimentos de classificagdo, a RBM treinada via
PSO obteve resultados similares a treinada via CD, sem diferencas estatisticas segundo
o teste de Friedman, porém, com um tempo de treinamento muito superior. Além disso,
nos experimentos de convergéncia, a RBM treinada pelo PSO apresenta um maior erro de

reconstrucao.

Para as bases de dados e configuracoes de rede utilizadas nesse trabalho, o trei-
namento através do contrastive divergence se mostrou superior em todos os quesitos
estudados. Possiveis trabalhos futuros sdo: o estudo com outras configuragoes ou modelos
mais avangados de PSO, por exemplo o PSO com o uso de pulos cadticos, o estudo com
treinamento utilizando computagao paralela, a fim de obter tempos de treinamento mais

viaveis, e o uso de outras funcoes objetivo para o treinamento.
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Nesse apéndice sao apresentados os resultados completos do estudo realizado na

secao secao 4.2. Esse estudo tem por finalidade verificar o comportamento do RMSE da

rede com o decorrer do treinamento, para algumas configuragoes de neurénios na camada

escondida. Nas proximas segoes sao apresentados os resultados desse estudo e os tempos

de treinamento, para as bases discutidas na secao 4.1.

A.1 Base Iris

Neuronios na Numero de
Base camada iteracoes RMSE RMSE
escondida da RBM | / épocas CD-RBM PSO-RBM
Iris 10 50 0.317 +0.0142 | 0.703 + 0.0569
Iris 10 100 0.316 £ 0.0135 | 0.615 4 0.0458
Iris 10 200 0.307 +0.0146 | 0.519 +0.0517
Iris 10 300 0.313 +£0.0109 | 0.468 4+ 0.0495
Iris 10 400 0.307 +0.0140 | 0.438 £0.0414
Iris 10 500 0.3124+0.0166 | 0.424 +0.0384
Iris 20 50 0.336 £ 0.0166 | 1.033 +0.0815
Iris 20 100 0.344 +0.0214 | 0.942 4+ 0.0841
Iris 20 200 0.339 +0.0237 | 0.807 4+ 0.0421
Iris 20 300 0.337 £ 0.0154 | 0.749 % 0.0506
Iris 20 400 0.334 +0.0210 | 0.692 4+ 0.0552
Iris 20 500 0.329 +0.0170 | 0.688 4+ 0.0497
Iris 30 50 0.367 4+ 0.0241 1.342 £ 0.0899
Iris 30 100 0.3724+0.0196 | 1.192 4+ 0.0999
Iris 30 200 0.365 £0.0157 | 1.086 + 0.0751
Iris 30 300 0.354 +0.0225 | 0.993 4+ 0.0789
Iris 30 400 0.348 +0.0208 | 0.942 + 0.0826
Iris 30 500 0.352 +0.0208 | 0.868 % 0.0620
Iris 40 50 0.398 +0.0207 | 1.588 4 0.0980
Iris 40 100 0.392 +0.0235 | 1.450 +0.1071
Iris 40 200 0.383 £ 0.0232 | 1.301 % 0.0850
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Iris 40 300 0.378 +0.0182 1.233 £ 0.0769
Iris 40 400 0.376 +0.0199 1.145 £ 0.0995
Iris 40 500 0.363 4+ 0.0228 1.071 £ 0.0851
Iris 50 50 0.424 4+ 0.0243 1.847 £0.1473
Iris 50 100 0.412 £ 0.0241 1.674 + 0.1241
Iri