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Resumo

O objetivo prin
ipal desta dissertação é realizar uma ampla análise 
omparativa dedesempenho entre dezoito métodos de aprendizagem de máquina em tarefas de re
onhe
i-mento de fa
es sob diferentes poses, 
ondições de iluminação, 
on�gurações e expressõesfa
iais. Os desempenhos destes algoritmos foram avaliados para 
in
o ban
os de fa
es usa-dos para �ns de ben
hmarking: YALE-1, CMU, ORL, STIRLING e BARTLETT. Análisede Componentes Prin
ipais (PCA) é usada para reduzir a dimensionalidade dos padrõesde entrada gerados a partir da vetorização das imagens digitais das fa
es.Após uma primeira avaliação do desempenho global de 
ada um dos 
lassi�
adores,os de melhor desempenho são adi
ionalmente avaliados por meio de testes de hipóteses ematrizes de 
onfusão 
om o intuito de determinar o grau de similaridade estatísti
a entresuas taxas de a
erto global e por 
lasses, respe
tivamente. Todos os 
lassi�
adores foramainda avaliados quanto ao seus desempenhos para imagens degradadas por ruído sal-e-pimenta. O tempo de exe
ução de 
ada arquitetura durante as etapas de treinamento eteste foi também determinado para �ns de 
omparação entre as diferentes arquiteturas.Os resultados experimentais indi
am, 
onsiderando apenas as taxas de a
erto, queos dis
riminates não-lineares baseados na rede MLP e em máquinas de vetor-suporte(SVM) apresentam desempenhos melhores que os dos demais 
lassi�
adores, para todosos ban
os de fa
es utilizados. Entretanto, quando o tempo de exe
ução também é usado
omo �gura de mérito, os desempenhos de dis
riminantes lineares, tais 
omo as redesPer
eptron Logísti
o e Madaline, passam a rivalizar 
om os obtidos por dis
riminantesnão-lineares.Palavras�Chave: Redes Neurais Arti�
iais, Per
eptron Simples, Per
eptron Multi-
amada, Rede Auto-Organizável de Kohonen, Máquinas de Vetores Suporte, Re
onhe
i-mento de Fa
es.
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Abstra
t

The main goal of this dissertation is to perform a broad performan
e 
omparisonanalysis among eighteen di�erent ma
hine learning methods for human fa
e re
ognitionunder di�erent poses, illumination 
onditions, 
on�gurations and fa
ial expressions. Allthe algorithms were evaluated on three ben
hmarking fa
e databases (BARTLETT, CMU,ORL, STIRLING and YALE-1). Prin
ipal Component Analysis (PCA) is used to redu
ethe data dimensionality generated from the ve
torization of the fa
e images.After preliminary evaluations of the global performan
e of ea
h 
lassi�er, the bestones are then evaluated by hypotheses testing and 
onfusion matrix in order to highlightstatisti
al similarities among their 
lassi�
ation performan
es. All 
lassi�ers were fur-ther evaluated by thpresenting to them images 
orrupted by salt-and-pepper noise. Theexe
ution time of ea
h 
lassi�er during training/testing runs were also determined.When only the re
ognition rates are analyzed, the simulation results indi
ate thatnonlinear dis
riminants based on the MLP network and support ve
tor ma
hines (SVM)present better performan
es than the other 
lassi�ers, for all image datasets. However,when the exe
ution time is also used as a �gure of merit, the performan
es of lineardis
riminants, su
h as the logisti
 per
eptron and Madaline networks, be
ome 
ompetitivewith respe
t to those obtained by nonlinear dis
riminants.Keywords: Arti�
ial Neural Networks, Simple Per
eptron, Multilayer Per
eptron,Self-Organizing Map, Support Ve
tor Ma
hines, Fa
e Re
ognition.
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1
1 Introdução

�A vantagem dos míopes é enxergaronde as grandes vistas não pegam.�Joaquim Maria Ma
hado de AssisNeste Capítulo, a tarefa de re
onhe
imento de fa
es humanas é apresentadajuntamente 
om a motivação, os objetivos e as 
ontribuições deste trabalho.1.1 IntroduçãoQuando se vê uma fa
e, tipos 
elulares espe
ializados se reportam a uma 
erta partedo 
érebro: o 
entro distribuído de pro
essamento - o 
órtex visual - o qual se en
arregade re
onhe
ê-la. Esta 
ara
terísti
a humana tem motivado 
ientistas e engenheiros a
riarem dispositivos 
apazes de mimetizar este 
omportamento. E esta bus
a tem seintensi�
ado nas últimas dé
adas, amparada pelo avanço te
nológi
o para pro
essamentode sinais e estimulada por setores 
omer
iais que vislumbram inúmeras apli
ações na áreade biometria (DORIZZI, 2006).Dentre as apli
ações para o re
onhe
imento de fa
es humanas desta
am-se as se-guintes: sistemas de segurança para identi�
ação de indivíduos em multidões e sistemasde 
ontrole de a
esso, sejam estes no âmbito residen
ial e empresarial ou até mesmo noa
esso a 
ontas ban
árias. Em Chellappa et al. (1995) e Zhao et al. (2003) tem-se umades
rição mais detalhada sobre estas apli
ações.Mesmo 
om o avanço 
onseguido dos sistemas de pro
essamento de sinais, a 
om-plexidade inerente ao problema de re
onhe
imento impõe desa�os ainda em aberto paraos métodos de aprendizado de máquina. Vários estudos, apli
ando 
lassi�
adores estatís-ti
os e neurais, têm pro
urado solu
ionar tais questões, 
ontudo nota-se uma ausên
iade estudos 
omparativos mais abrangentes, tanto em termos de um maior número dearquiteturas avaliadas quanto pelo uso de diferentes 
onjuntos de fa
es.



1.2 Objetivo Geral 2Em geral, os trabalhos tratam do desempenho de um úni
o 
lassi�
ador (ou algunspou
os!) 
omparado 
om algum 
lassi�
ador de referên
ia, normalmente um de desem-penho inferior. Os artigos seguintes exempli�
am esta situação:
• Per
eptron Multi
amadas: Gaspar (2006) e Xu & Ahmadi (2007).
• Funções de Base Radial: Feitosa et al. (2000), Howell (2001) e Toh & Yau (2005).
• Máquinas de Vetor-Suporte: Guo et al. (2001) e Soto (2005).
• Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen: Tan (1995) e Santos (2005).
• Métodos Estatísti
os: Krol & Florek (2005).Tendo em mente a realização de um estudo mais abrangente sobre o desempenhode 
lassi�
adores de padrões em re
oneh
imento de fa
es, são apresentados a seguir osobjetivos desta dissertação.1.2 Objetivo GeralEste trabalho bus
a realizar uma 
omparação entre 18 
lassi�
adores quando apli
adosà tarefa de re
onhe
er fa
es humanas sob diferentes 
on�gurações 
omo angulação fa
ial,diferentes expressões, níveis de iluminação, uso de a
essórios (e.g. ó
ulos) e até mesmoquando as imagens en
ontram-se degradadas por ruído. Esta avaliação é 
onduzida sobre05 
onjuntos diferentes de fa
es, 
ada um destes 
ara
terizando-se por algum dos aspe
tosmen
ionados anteriormente.1.2.1 Objetivos Espe
í�
osO es
opo desta dissertação envolve um sub
onjunto de problemas que serão abordadosindividualmente para 
onstruir o 
onjunto �nal de resultados. Estes problemas estãolistados a seguir:1. 
omparar 
lassi�
adores oriundos de paradigmas de aprendizado distintos (i.e. su-pervisionados ou não), sejam eles neurais ou estatísti
os;2. 
omparar 
lassi�
adores que geram superfí
ies de de
isão diferentes, ou seja, 
lassi-�
adores lineares e não-lineares;3. avaliar o desempenho do Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido para treinar arede Per
eptron Logísti
o;



1.3 Produção Cientí�
a 34. apli
ar teste de hipóteses para estabele
er a signi�
ân
ia estatísti
a entre os 
lassi-�
adores sob avaliação;5. estudar o 
omportamento dos melhores 
lassi�
adores através de suas matrizes de
onfusão e, 
om isto, estabele
er o grau de similaridade entre estes e as 
lasses queapresentem maior di�
uldade de 
lassi�
ação;6. avaliar o 
usto 
omputa
ional destes 
lassi�
adores.Na próxima seção são listados os trabalhos desenvolvidos antes e durante a preparaçãodesta dissertação.1.3 Produção Cientí�
aDurante o período de graduação, enquanto bolsista de ini
iação 
ientí�
a e te
nológi
a,e durante o desenvolvimento desta dissertação, os seguintes artigos foram produzidos eapresentados nos referidos eventos:
• Isaque Q. Monteiro & Guilherme A. Barreto, �A Performan
e Comparison ofNeural Network Based Classi�ers for Fa
e Re
ognition�, II Workshop on Compu-tational Intelligen
e (WCI'2008), realizado de 26 a 30 de de Outubro de 2008,Salvador−Bahia.
• Isaque Q. Monteiro, Samy A. Queiroz, Alex T. S. Carneiro, Luiz G. M. Souza &Guilherme A. Barreto, �Fa
e Re
ognition Independent of Fa
ial Expression ThroughSOM-based Classi�ers�, VI International Tele
ommuni
ations Symposium (ITS'2006),realizado de 03 a 06 de setembro de 2006, Fortaleza−Ceará;
• Samy A. Queiroz, Isaque Q. Monteiro, Luiz G. M. Souza & Guilherme A. Bar-reto, �Classi�
ação Robusta de Fa
es Usando a Rede de Kohonen�, XVI CongressoBrasileiro de Automáti
a (CBA'2006), realizado de 03 a 06 de agosto de 2006,Salvador−Bahia.
• Isaque Q. Monteiro, Patrí
ia V. Nas
imento & Guilherme A. Barreto, �Dyna-mi
 LVQ Models for Classi�
ation of Spatiotemporal Patterns�,VII Congresso Bra-sileiro de Redes Neurais (CBRN'2005), realizado de 16 a 19 de outubro de 2005,Salvador−Bahia.



1.4 Organização da Dissertação 41.4 Organização da DissertaçãoA seguir, um breve resumo de 
ada um dos Capítulos e apêndi
es que 
ompõem orestante deste do
umento é realizado.
• No Capítulo 2 apresentam-se os 
onjuntos de fa
es utilizados neste trabalho junta-mente 
om a metodologia de 
lassi�
ação empregada.
• No Capítulo 3 des
revem-se as prin
ipais 
ara
terísti
as do mapa auto-organizávelde Kohonen e em seguida os 
lassi�
adores dele de
orrentes. Ao �m deste 
apítulo,os resultados de 
lassi�
ação destas redes são apresentados e 
omentados.
• No Capítulo 4 des
revem-se os 
lassi�
adores baseados na rede Per
eptron. Suas va-riantes lineares e não-lineares. Além disso des
reve-se, grosso modo, o Algoritmo deKalman Estendido Múltiplo o qual pode ser uma alternativa ao tradi
ional Ba
kpro-pagation no treinamento destas redes e que é usado para o treinar a rede Per
eptronLogísti
o. Do mesmo modo, ao �m desse 
apítulo apresentam-se os resultados de
lassi�
ação obtidos juntamente 
om uma breve análise dos mesmos.
• O Capítulo 5 aborda os 
lassi�
adores de kernel. Des
revem-se de modo su
intoas 
ara
terísti
as das redes RBF, GRNN e SVM e as 
ondições de implementaçãoadotadas para elas. En
erra-se este Capítulo 
om os resultados de 
lassi�
açãoobtidos e a análise dos mesmos.
• No Capítulo 6 realizam-se as 
omparações �nais. Em prin
ípio, todos os 
lassi�
a-dores são avaliados para a tarefa de 
lassi�
ar fa
es ruidosas. Em seguida, testes dehipóteses são empregados para 
omparar os melhores 
lassi�
adores, tomados doisà dois. Nos 
asos em que estes são 
onsiderados iguais, avaliam-se suas matrizes de
onfusão no intuito de dis
riminar as di�
uldades en
ontradas para 
ada 
lasse. Aotérmino são apresentados dados preliminares do 
usto 
omputa
ional destas redes.
• No Capítulo 7 são feitas as 
on
lusões e re
omendações �nais desta dissertação.
• No Apêndi
e A apresentam-se de modo su
into o 
lassi�
ador Mémoria Asso
ia-tiva Linear Ótima (OLAM) e o 
lassi�
ador Gaussiano de Máxima Verossimilhança(MLG) juntamente 
om o desempenho destes na tarefa sob análise.
• O Apêndi
e B 
ontém apenas uma tabela reduzida da distribuição t de Student paraauxílio nas 
omparações feitas via teste de hipóteses.



5
2 Des
rição dos Ban
os de Dados eMetodologia Utilizados

�Quando es
revo uma equação na lousa vejoos números e as letras de 
ores diferente.E eu me pergunto: que diabos meus alunos vêem?�Ri
hard FeynmanEste Capítulo des
reve os ban
os de imagens utilizados neste trabalho,assim 
omo a metodologia preliminar à tarefa de 
lassi�
ação em si e à análiseposterior de desempenho das arquiteturas que serão des
ritas nos próximosCapítulos.2.1 Ban
os de Dados de Fa
es UtilizadosNeste trabalho, 
in
o ban
os de fa
es humanas foram utilizados. Eles são aqui de-nominados de BARTLETT, CMU, ORL, STIRLING e YALE e são 
ara
terizados por
ombinar imagens de indivíduos obtidas em situações não-ideais. Por situações não-ideaisentendem-se aquelas em que as imagens digitais são obtidas 
om variações de expressões,do ângulo do rosto em relação à 
âmera e/ou de iluminação, dentre outras que di�
ultam
onsideravelmente o re
onhe
imento automáti
o do indivíduo.Embora muitas 
ombinações de uso destes ban
os de dados seja possível, optou-sepor utilizá-los em separado e analisar o desempenho das arquiteturas de 
lassi�
ação paraum dos 
onjuntos por vez. Em outras palavras, não 
onsta neste trabalho experimentosonde se tem, na fase de treinamento ou de teste, imagens provenientes de ban
os distintos(e.g. CMU + ORL) ou quaisquer 
ombinações 
om os demais.Como ponto de partida para as des
rições que se seguem, as seguintes de�nições serãoúteis à melhor organização deste trabalho:



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 6
• Conjunto de Fa
es - Coleção Cb 
ontendo todas as imagens de fa
es de um ban
ode dados que está sendo utilizado. Deste modo, trabalha-se 
om 
in
o 
onjuntos, asaber, b = {BARTLETT, CMU, ORL, STIRLING, Y ALE}.
• Sub
onjunto de Fa
es - Conjunto de todas as imagens de fa
es que perten
em aum indivíduo em parti
ular. Assim, sub
onjunto e 
lasse adquirem sentido equiva-lente para o objetivo de 
lassi�
ação presente neste trabalho.2.1.1 Ban
o de Fa
es BARTLETTEste primeiro 
onjunto de fa
es humanas foi forne
ido pela pesquisadora Marian Ste-wart Bartlett (BARTLETT, 2001) 
om permissão de David Beymer (D., 1994) e é 
ompostopor 100 imagens formadas por 60 × 60 pixels, em es
ala de 
inza e no formato JPEG,divididas, de modo igual, para 20 indivíduos. A Figura 2.1 mostra os diferentes indivíduosque 
ompõem este ban
o de dados.

Figura 2.1 : indivíduos que 
ompõem o ban
o de dados Bartlett.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 7As 
in
o imagens de 
ada sub
onjunto variam em pose1 
om relação ao eixo verti
al
omo mostra a Figura 2.2. Para 
ada indivíduo existe uma vista frontal de sua fa
e,além de duas variações simétri
as de pose, tanto para a esquerda quanto para a direitada posição frontal. O in
remento angular para 
ada pose é de 15◦, em relação à posiçãofrontal.
-30◦ -15◦ 0◦ 15◦ 30◦Figura 2.2 : amostra das variações das posições fa
iais presentes no ban
o de imagens Bartlett.2.1.2 Ban
o de Fa
es CMUEste 
onjunto de imagens, disponibilizado por Tom Mit
hell da Carnegie Mellon Uni-versity (MITCHELL, 1997), 
ara
teriza-se por ser equilibrado, ou seja, é 
omposto de 20sub
onjuntos 
ontendo o mesmo número de imagens (ver Figura 2.3). Todas as 640 ima-gens estão em es
ala de 
inza no formato PGM.

Figura 2.3 : indivíduos que 
ompõem o ban
o de imagens CMU.
1Neste 
aso, 
orresponde ao ângulo da fa
e em relação à 
âmera.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 8Cada sub
onjunto é resultado da 
ombinação de poses (rosto em vista frontal, lateraldireita, lateral esquerda, e in
linado para 
ima), expressões (neutralidade, alegria, tristezae raiva) e a
essórios (
om e sem ó
ulos de sol). A Figura 2.4 exempli�
a a variedade de
ada sub
onjunto. O tamanho das imagens utilizadas é de 128 × 120 pixels embora sejadisponível também outros dois 
onjuntos 
om tamanhos inferiores (64×60 e 32×30 pixels,respe
tivamente).

Figura 2.4 : variações fa
iais existentes no ban
o de imagens CMU para um dado indivíduo.2.1.3 Ban
o de Fa
es ORLO ter
eiro 
onjunto de fa
es, denominado de ORL (SAMARIA; HARTER, 1994), é 
om-posto de uma 
oleção de imagens que foram tiradas entre abril de 1992 e abril de 1994 nolaboratório de pesquisas da Olivetti em Cambridge, Reino Unido. Este 
onjunto divide-seem 40 sub
onjuntos 
ontendo 10 imagens 
ada. Cada imagem é formada por 92 × 112pixels. A Figura 2.5 mostra os indivíduos que 
ompõem este ban
o de imagens.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 9

Figura 2.5 : indivíduos que 
ompõem o ban
o de imagens ORL.Esses exemplares foram registrados em dias diferentes, 
om 
ondições distintas deiluminação, de expressões fa
iais (e.g. de olhos abertos ou fe
hados, sorrindo, et
.) euso de a
essórios, tais 
omo ó
ulos. Todas as imagens foram registradas 
ontra um fundoes
uro e houve uma variação na pose das fa
es (poses frontais e in
linadas) 
om tolerân
iapara algum movimento lateral das mesmas. A Figura 2.6 exempli�
a essas diferentes
ondições para um determinado indivíduo.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 10

Figura 2.6 : variações presentes no ban
o de imagens ORL para um dado indivíduo.2.1.4 Ban
o de Fa
es STIRLINGEste 
onjunto de fa
es STIRLING (STIRLING, 2008), originalmente produzido paraauxiliar pesquisas rela
ionadas à psi
ologia, mais espe
i�
amente, per
epção visual, memó-ria e pro
essamento, é 
omposto por 36 sub
onjuntos 
ontendo 09 imagens para 
adaindivíduo (Figura 2.7). O tamanho de todas as imagens é 270 × 350 pixels no formatoGIF.

Figura 2.7 : indivíduos que 
ompõem o ban
o de imagens STIRLING.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 11Cada sub
onjunto das imagens do ban
o STIRLING resulta da 
ombinação de trêsângulos de enquadramento da fa
e (vistas frontal, oblíqua e lateral a 90◦) e três 
ondiçõesde expressão (neutralidade, sorrindo e falando). A Figura 2.8 exempli�
a o 
onteúdo deum sub
onjunto (i.e. indivíduo) espe
í�
o.

Figura 2.8 : variações presentes no ban
o de imagens STIRLING para um dado indivíduo.2.1.5 Ban
o de Fa
es YALE-1O último ban
o de imagens, denominado de YALE-1 (BELHUMEUR et al., 1997), é
omposto de 165 imagens em es
ala de 
inza, no formato GIF. Cada indivíduo (ver Fi-gura 2.9), de um total de 15, possui 11 imagens em diferentes situações.

Figura 2.9 : indivíduos que 
ompõem o ban
o de imagens YALE-1.



2.1 Ban
os de Dados de Fa
es Utilizados 12As onze situações en
ontradas para 
ada indivíduo do 
onjunto YALE-1 
ompõem-sede distintas expressões fa
iais: tristeza, sonolên
ia, surpresa, pis
ar um olho e alegria;bem 
omo 
on�gurações diferentes: iluminação frontal, expressão normal sem ó
ulos,expressão normal 
om ó
ulos, iluminação lateral à esquerda e iluminação lateral à direita.A Figura 2.10 exempli�
a as variações en
ontradas. O tamanho de todas as imagens é
243 × 320 pixels.

Figura 2.10 : variações fa
iais existentes no ban
o de dados YALE-1 para um dado indivíduo.



2.2 Metodologia 132.2 MetodologiaOs experimentos realizados nesta dissertação obede
eram à metodologia de projeto evalidação ilustrada na Figura 2.11.
Conjunto de Imagens 

          Originais

Conjunto de Imagens 

        Vetorizadas

 Escolha 

Aleatória

Conjunto de Vetores

          p/ Treino 

  Dimensão Elevada

Conjunto de Vetores

           p/ Teste 

  Dimensão Elevada

PCA

   Projetar

       no 

 Subespaço

    Obtido    

Subespaço 

   Obtido

Conjunto de Vetores

          p/ Treino 

 Dimensão Reduzida

Conjunto de Vetores

           p/ Teste 

 Dimensão Reduzida

Normalizar

   [−1 +1]

Normalizar

   [−1 +1]

     Treinar

     e Testar 

Classificador

Validação do

ClassificadorFigura 2.11 : metodologia de projeto e validação de 
lassi�
adores usada nesta dissertação.



2.2 Metodologia 14A seqüên
ia de etapas apresentadas neste �uxograma pode ser resumida nas seguintesetapas:
• As imagens que 
ompõem o 
onjunto utilizado são vetorizadas; ou seja, 
ada imagemé transformada de uma matriz de pixels para um vetor 
oluna.
• Obtidos todos os vetores de imagens, são sele
ionados aleatoriamente 
 vetores para
ompor o 
onjunto de teste de modo que haja sempre um representante de 
ada
lasse 
ompondo este 
onjunto. O restante dos vetores formam o 
onjunto de trei-namento do 
lassi�
ador.
• Nas rotinas de randomização (seleção aleatória de exemplos e ini
ialização de pesos)foi utilizado o 
omando RAND() do Matlab 
©, que implementa por default o algoritmoMersenne Twister 2.
• A té
ni
a de Análise por Componentes Prin
ipais é apli
ada aos vetores de treina-mento para reduzir a dimensionalidade destes.
• Os vetores de teste, previamente sele
ionados, são projetados no subespaço obtidona etapa anterior e reduz-se a dimensionalidade destes.
• Antes das etapas de treinamento e teste a serem apli
ados ao 
lassi�
ador, estesvetores de dimensão reduzida são normalizados.
• Ao término destes pro
edimentos o 
lassi�
ador é treinado, para logo em seguida omesmo ser testado e ter seu desempenho validado 
om base em medidas estatísti
asque serão des
ritas mais adiante.Do �uxograma, quatro das etapas que o 
ompõe (vetorização, seleção de exemplosde treinamento e teste, redução de dimensionalidade e normalização) são detalhadas aseguir:VetorizaçãoUsualmente, uma imagem digital é representada 
omo uma matriz de intensidadede pixels de resolução M × N . Antes de ser apresentada ao 
lassi�
ador, 
ada imagemdigital I pre
isa ser vetorizada, ou seja, 
onvertida em um vetor x de dimensão M · N .Matemati
amente, o pro
esso de vetorização 
onsiste em um mapeamento f do espaçodas matrizes de dimensão M × N para o espaço de vetores de dimensão N · M , ou seja

f : I ∈ R
M × R

N → x ∈ R
M ·N (2.1)2� http://www.mathworks.
om/a

ess/helpdesk/help/te
hdo
/index.html?/a

ess/helpdesk/help/te
hdo
/ref/randstream.list.html� http://www.math.s
i.hiroshima-u.a
.jp/∼m-mat/MT/emt.html



2.2 Metodologia 15Esse mapeamento se faz ne
essário porque 
lassi�
adores de padrões manipulam ve-tores na entrada, e não matrizes. Nesta dissertação, optou-se pelo pro
edimento de ve-torizar por 
olunas, através do qual as 
olunas da imagem original são empilhadas umaembaixo da outra: a segunda abaixo da primeira, a ter
eira abaixo da segunda e assimsu
essivamente, de modo a se ter no �nal apenas um vetor 
oluna.É importante notar que, mesmo para imagens de baixa resolução (e.g. 60 × 60), tais
omo aquelas presentes no ban
o de fa
es BARTLETT, as respe
tivas imagens vetorizadastêm dimensão 3600, que é um número bastante elevado. Por isso, faz-se também ne
essárioreduzir a dimensão dos vetores a serem apresentados aos 
lassi�
adores.Seleção de Exemplos de Treinamento e TesteO 
ritério adotado para a seleção destes 
onjuntos de treino e teste é um misto entreLeave-One-Out (HAYKIN, 1994) e Bootstrap (GOOD, 2006). O pro
edimento é melhordes
rito nos seguintes passos:Passo 1 - Es
olhe-se aleatoriamente uma imagem vetorizada de 
ada indivíduo para
ompor o grupo de teste. Ao �nal desta seleção o grupo de teste 
ontará 
om 
exemplares para testar o 
lassi�
ador. O restante dos vetores 
ompõe o 
onjunto detreinamento.Passo 2 - Repete-se o Passo 1 por um número R (R ≫ 1) de realizações.Redução de DimensionalidadeTrabalhar 
om dados de alta dimensionalidade é um problema notório em Re
on-he
imento de Padrões (BELLMAN, 1961), problema este que pode o
orrer em tarefas tãodiversas quanto predição de séries temporais (VERLEYSEN; FRANÇOIS, 2005) ou 
lassi�
a-ção de padrões (JIMENEZ; LANDGREBE, 1998; FUKUNAGA; HAYES, 1989). Uma alternativa
omumente utilizada para tratar este problema é a té
ni
a de Análise por ComponentesPrin
ipais (Prin
ipal Component Analysis, PCA) (JOLLIFFE, 1986).PCA é uma transformação linear apli
ada aos vetores de dados pela qual a primeiradimensão obtida (i.e. primeiro 
omponente prin
ipal ou hiperplano) é alinhada 
om adireção de maior variân
ia dos dados, o segundo 
omponente prin
ipal é alinhado 
om adireção de maior variân
ia dentre todas as direções ortogonais à primeira direção obtida,e assim por diante. Estes 
omponentes podem ser, então, usadas para des
rever os dadosoriginais e a quantidade destes a ser utilizada é uma es
olha de projeto. Isto resulta daquantidade de variân
ia que se deseja expli
ar dos dados originais.Assim, apli
a-se PCA3 às imagens vetorizadas, doravante 
hamadas de vetores ou pa-3Neste trabalho é utilizada a função p
a.m implementada por C. Merkwirth (MERKWIRTH et al., 2005).O método das potên
ias é adotado.



2.2 Metodologia 16drões de entrada, sele
ionados para treino dos 
lassi�
adores e são utilizados tantos 
om-ponentes prin
ipais quanto fossem ne
essários para expli
ar 90% da variân
ia do 
onjuntooriginal. A es
olha por esta por
entagem deu-se após avaliações preliminares de desem-penho dos algoritmos para 70, 75, 80, 85, 90 e 95 por
ento de variân
ia expli
ada dosdados.Té
ni
as alternativas de redução da dimensionalidade, tais 
omo Wavelets, CurvasPrin
ipais (HASTIE; STUETZLE, 1989) ou PCA não-linear (OJA, 1989), poderiam tambémser igualmente apli
adas, porém 
omo o objetivo maior é analisar o desempenho dos 
las-si�
adores e não de té
ni
as de pré-pro
essamento de imagens, a abordagem adotada foide es
olher uma té
ni
a de redução de dimensionalidade amplamente a
eita e 
on
en-trar esforços na avaliação de desempenho dos 
lassi�
adores de padrões. Esta abordagemmostrou-se adequada para todos os ban
os de imagens utilizadas, visto que as taxas de re-
onhe
imento produzidas pelos 
lassi�
adores são bastante elevadas, mesmo para imagensadquiridas sob 
ondições adversas de iluminação, ba
kground e expressões fa
iais.Antes de apli
ar PCA, todas as imagens vetorizadas de um 
erto 
onjunto (e.g. BART-LETT) são organizadas 
omo 
olunas de uma matriz de dados X ∈ R
MN ×R

P , em que Pé o número de exemplos de treinamento. Ao apli
ar PCA, faz-se ne
essário 
al
ular M ·Nautovalores e os autovetores 
orrespondentes da matriz de auto
ovariân
ia CX , dada por
CX = E[XX T ] ≈ 1

P
XX T , (2.2)em que E[·] é o operador valor esperado e o sobres
rito T denota a matriz transposta.O número de 
omponentes prin
ipais L (L ≪ MN), a serem es
olhidos, de�ne a novadimensão dos vetores de entrada a serem usados para treinar ou testar os 
lassi�
adoresavaliados neste trabalho.A apli
ação de PCA à matriz de dados X gera uma nova matriz Y ∈ R

L × R
P dedados transformados. No 
ontexto de redução de dimensionalidade, isto equivale a dizerque 
ada 
oluna xi ∈ R

MN , i = 1, ..., P , da matriz de dados X é linearmente transformadaem um vetor yi ∈ R
L que 
orresponde a i-ésima 
oluna da matriz Y .Na Figura 2.12 à 2.16 são mostrados o valores de 
ada 
omponente prin
ipal (autove-tor) para uma dada matriz de 
ovariân
ia, ou seja, quanto um dado 
omponente prin
ipalexpli
a da variân
ia original para um 
erto 
onjunto de imagens.
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Figura 2.12 : importân
ia relativa dos primeiros 28 
omponentes prin
ipais asso
iados às ima-gens do 
onjunto BARTLETT sele
ionadas para treinamento.
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Figura 2.13 : importân
ia relativa dos primeiros 71 
omponentes prin
ipais asso
iados às ima-gens do 
onjunto CMU sele
ionadas para treinamento.
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Figura 2.14 : importân
ia relativa dos primeiros 111 
omponentes prin
ipais asso
iados àsimagens do 
onjunto ORL sele
ionadas para treinamento.
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Figura 2.15 : importân
ia relativa dos primeiros 109 
omponentes prin
ipais asso
iados àsimagens do 
onjunto STIRLING sele
ionadas para treinamento.
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Figura 2.16 : importân
ia relativa dos primeiros 26 
omponentes prin
ipais asso
iados às ima-gens do 
onjunto YALE-1 sele
ionadas para treinamento.Observa-se pelas Figuras anteriores 
omo a té
ni
a PCA é 
apaz de representar bemtodos os 
onjuntos de imagens avaliados. Em outras palavras, todos os 
onjuntos de fa
esrequerem um número parti
ularmente reduzido de 
omponentes prin
ipais para expli
ar90% da variân
ia dos dados originais. Este resultado é indi
ativo de um alto grau deredundân
ia nos dados originais, fato este já esperado para o 
aso de imagens digitais. ATabela 2.1 apresenta os valores das dimensões dos vetores antes e depois da apli
ação dePCA para redução de dimensionalidade das imagens vetorizadas para todos os ban
os defa
es avaliados.Tabela 2.1 : dimensões das imagens vetorizadas antes e depois da apli
ação de PCA.Database #vetores pré PCA pós PCABARTLETT 100 3.600 28CMU 640 15.360 71ORL 400 10.304 111STIRLING 324 94.500 109YALE 165 77.760 26A última 
oluna da tabela 2.1 representa, na práti
a, a quantidade de 
omponentesprin
ipais (
ombinação linear de pixels das imagens) que foram obtidos das imagens se-le
ionadas para treino. Assim, após dividir-se as imagens do 
onjunto, uma parte para



2.2 Metodologia 20treino e outra para teste (um exemplar de 
ada 
ada 
lasse), estas últimas foram proje-tadas sobre o espaço en
ontrado 
om as primeiras. Com esta variân
ia expli
ada, algunsban
os de imagens tiveram taxas de 
ompressão bem elevadas (e.g. STIRLING).NormalizaçãoUma vez obtida a matriz de dados transformados Y , a etapa seguinte 
onsiste emefetuar uma normalização isotrópi
a4 dos 
omponentes dos vetores yi, i = 1, ..., P , 
on-di
ionando-os ao intervalo [−1 1]. Com isto, bus
a-se basi
amente evitar que uma di-mensão se sobreponha em relação às outras, distor
endo os valores providos pelas métri
asde distân
ia (e.g. distân
ia eu
lidiana).O pro
edimento de normalização pode ser resumido da seguinte forma. Para 
ada
omponente yil do vetor yi, o seu novo valor y∗
il é dado por

y∗
il = 2

(

yil − ymin
il

ymax
il − ymin

il

)

− 1 (2.3)em que
ymax

il = max
k=1,...,P

{yil(k)} e ymin
il = min

k=1,...,P
{yl(k)}. (2.4)

4Isotropia no espaço: não existem direções no espaço privilegiadas, ou, equivalentemente, identi�
áveis.Qualquer direção do espaço é equivalente às outras direções.



2.3 Resumo do Capítulo 212.3 Resumo do CapítuloNeste Capítulo, foram brevemente des
ritos os 
in
o 
onjuntos de fa
es utilizadosneste trabalho e a metodologia adotada para resolver este problema de 
lassi�
ação defa
es. Na metodologia adotada, quatro etapas mere
em destaque:1. vetorizar as imagens;2. seleção de exemplos de treinamento e teste;3. reduzir a dimensionalidade dos dados;4. normalizar as suas 
omponentes por vetor.A justi�
ativa para este Capítulo deve-se à es
olha feita em dividir os resultados de
lassi�
ação por grupos de 
lassi�
adores e apresentá-los à medida que 
ada arquiteturaseja des
rita. No Capítulo seguinte serão apresentados os 
lassi�
adores baseados na redeauto-organizável de Kohonen.
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3 A Rede Auto-Organizável deKohonen

�Sempre que ensinares, ensina a duvidar do que ensinas�Ortega y GossetEste Capítulo traz uma introdução àRede Auto-Organizável de Koho-nen (Kohonen's Self-Organizing Map, SOM), proposta por Kohonen (1982).Esta rede, que perten
e à 
lasse das redes neurais não-supervisionadas 
om-petitivas, é uma das prin
ipais arquiteturas neurais e possui apli
ações emum número variado de áreas da Engenharia e da Ciên
ia, 
onforme pode seraveriguado no levantamento bibliográ�
o feito em Oja et al. (2003). Combase neste levantamento, per
ebe-se que a rede SOM tem sido apli
ada prin-
ipalmente em tarefas de análise de agrupamentos (
lustering), quantizaçãovetorial e visualização de dados multidimensionais, que são tarefas de natu-reza inerentemente não-supervisionadas. Contudo, um dos objetivos destadissertação é avaliar o desempenho de 
lassi�
adores de padrões baseados narede SOM, desta
ando o fato menos 
onhe
ido de que esta rede, 
om pou
asmodi�
ações, pode também ser apli
ada na 
ategorização de dados rotulados.Tais 
lassi�
adores baseados na rede SOM são também apresentados nesteCapítulo.



3.1 Sobre a Rede SOM 233.1 Sobre a Rede SOMModelos de aprendizagem 
ompetitiva 
onstituem uma das prin
ipais 
lasses de redesneurais não-supervisionadas (PRINCIPE et al., 2000; HAYKIN, 1994). Este tipo de algoritmode aprendizagem é baseado no 
on
eito de neur�nio ven
edor, de�nido 
omo o neur�nio
ujo vetor de pesos é o mais próximo ao vetor de entrada atual. Usando distân
ia eu
li-diana 
omo medida de proximidade, o neur�nio ven
edor i∗(t) é determinado pela seguinteexpressão
i∗(t) = arg min

∀i
‖x(t) − wi(t)‖, (3.1)em que x(t) ∈ R

m denota o vetor de entrada atual, wi(t) ∈ R
m é o vetor de pesos doneur�nio i e t simboliza a iteração atual do algoritmo. Durante a fase de aprendizagem,os vetores de pesos dos neur�nios ven
edores são modi�
ados in
rementalmente no tempoa �m de extrair propriedades estatísti
as médias do 
onjunto de padrões de entrada.Como exemplo destes modelos, a rede auto-organizável de Kohonen (SOM) é um
onhe
ido algoritmo de aprendizagem 
ompetitiva que foi proposto 
om o intuito de mo-delar algumas 
ara
terísti
as essen
iais dos mapas 
omputa
ionais existentes no 
érebrohumano sem ter, 
ontudo, a ambição de ser um modelo biologi
amente plausível. A po-pularização da rede SOM deve-se mais propriamente às apli
ações do que a sua teoria,esta ainda não totalmente desenvolvida (FORT, 2006).Essa rede tem 
omo objetivo transformar um sinal de entrada de dimensão qualquerem um arranjo dis
reto de unidades de pro
essamento, ou, 
omo em muitas de suasapli
ações, ela aprende a mapear (i.e. projetar) um espaço de entrada X , 
ontínuo e dealta dimensionalidade, em um espaço de saídaA, dis
reto e de baixa dimensionalidade, emque N neur�nios estão dispostos em estruturas geométri
as �xas, em geral, grades uni-,bi- ou tridimensionais. Vale ressaltar que esta projeção é exe
utada de forma adaptativa,bus
ando-se 
onservar, à medida do possível, relações de similaridade topológi
a entre osdois espaços envolvidos. As Figuras 3.1 e 3.2 ilustram tais projeções.Para entender melhor 
omo se dá esse pro
esso, supõe-se que X é um espaço 
ontí-nuo de dados de entrada tal que sua topologia seja de�nida por 
ertas relações métri
asentre vetores x ∈ X . Sem perda de generalidade, supõe-se também que deste espaço X
onheçam-se apenas um 
onjunto �nito de vetores (amostras) x ∈ X organizados segundouma densidade de probabilidade p(x) des
onhe
ida. Por sua vez, a topologia do espaço desaída A é de�nida pelo arranjo geométri
o de um 
onjunto de neur�nios i ∈ A e de�ne-se,nesta 
ondição, uma transformação não-linear Φ, 
hamada mapeamento de 
ara
terísti
as(feature map, em inglês), que leva do espaço de entrada X ao espaço de saída A (verFigura 3.1). Matemati
amente, tem-se a seguinte representação
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Figura 3.1 : esboço do mapeamento de 
ara
terísti
as Φ implementado por uma rede SOM dotipo unidimensional.
Φ

*(x)

i*W

X

Espaço de entrada (contínuo) Espaço de saída (discreto)

A

x
i

Figura 3.2 : esboço do mapeamento de 
ara
terísti
as Φ implementado por uma rede SOM dotipo bidimensional.
Φ : X→A. (3.2)Assim, sendo m a dimensão do vetor de espaço de entrada X , um vetor de entrada

x(t) ∈ X ⊂ R
m, sele
ionado de forma aleatória, é representado por

x(t) =













x1(t)

x2(t)...
xm(t)













. (3.3)E, nestas 
ondições, um vetor de pesos asso
iado a 
ada neur�nio da rede tem a mesmadimensão do vetor de entrada. Sendo representado para um dado neur�nio i da seguinte
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wi =













wi1

wi2...
wim













, i = 1, 2, . . . , q, (3.4)na qual q é o número total de neur�nios da rede.Observação: a atribuição de valores ini
iais aos pesos pode ser realizadade diversas formas (KOHONEN, 1998) 
omo, por exemplo, valores aleatóriosou amostrados do espaço de entrada, valores obtidos de um subespaço lineargerado 
om os dois autovetores mais signi�
ativos oriundos da matriz de auto-
orrelação dos dados de entrada, dentre outros modos possíveis. A es
olha dométodo de ini
iação dos pesos é uma de
isão de projeto, ou seja, uma de
isãodo projetista ou usuário da rede.Na seqüen
ia, para se obter um mapa auto-organizável, três 
ondi
ionantes prin
ipaispodem ser identi�
adas neste pro
esso.
• Competição. Existe uma função que avalia 
ada neur�nio da rede e identi�
a aquelemais próximo ao vetor de entrada 
orrente. Este neur�nio é dito, então, ven
edorda 
ompetição. Metafori
amente, este pro
esso pode ser entendido em analogia aosdiversos estímulos sensoriais 
aptados pelos órgãos sensoriais e que �alimentam� o
órtex 
erebral 
ontinuamente, ativando ou não neur�nios, ou 
onjuntos espe
í�
osdestes, mais dedi
ados a tratar a informação que 
arregam.
• Cooperação. Ao se obter o neur�nio ven
edor, não apenas este, mas tambémseus vizinhos no arranjo geométri
o de saída �interagem� 
om o estímulo de en-trada 
orrente através de uma função vizinhança. Esta interação intensi�
a a res-posta deste grupo de neur�nios �si
amente próximos ao padrão de entrada 
orrente,
ondi
ionando-os a melhor representar padrões de entrada similares que porventuravenham a o
orrer no futuro.
• Adaptação. Os pesos sinápti
os da rede são ajustados ao término da 
ompetição e
ooperação apli
adas ao mapa. Esta força de ajuste, que atua no neur�nio ven
edore seus vizinhos, de
res
e 
om o tempo e faz 
om que o mapa por eles formado sedistribua pelo espaço de entrada e o melhor represente. Medidas globais de erro dequantização do mapa ajudam a expli
ar 
omo se dá esta adequação 
om o tempo.Nas subseções seguintes apresentam-se, em mais detalhes, estas etapas de 
ompetição,
ooperação e adaptação, que 
ara
terizam estes mapas auto-organizáveis de Kohonen,



3.1 Sobre a Rede SOM 26então tratadas. Além disso, questões relativas à 
onvergên
ia da rede SOM e a preservaçãoda topologia 
onseguida por esta arquitetura são abordadas.3.1.1 Competição - Uma medida de similaridadeNa bus
a pelo neur�nio ven
edor, mensura-se a distân
ia entre todos os pesos sináp-ti
os do mapa e o padrão de entrada 
orrente. Aquele neur�nio que apresentar maiorsimilaridade ou, de outro modo, esteja mais próximo do padrão apresentado é 
onsi-derado ven
edor neste pro
esso de es
olha. Várias métri
as podem ser adotadas nestesentido, de a
ordo 
om o problema 
om o qual se lida. Dentre estas, distân
ia Manhat-tan, distân
ia Hamming, distân
ia de Mahalanobis, ou Entropia, por exemplo. Tendoem vista o freqüente uso da distân
ia eu
lidiana, e também por ter sido adotada nestetrabalho, este pro
esso de 
ompetição pode ser representado da seguinte forma
i∗(x(t)) = arg min

i∈A
‖x(t) − wi(t)‖, (3.5)em que i∗(x(t)) é o índi
e que representa o neur�nio ven
edor para o padrão de entrada

x(t). A norma eu
lidiana ‖ · ‖ é de�nida 
omo
‖x(t) − wi(t)‖ =

√

[x(t) − wi(t)]T [x(t) − wi(t)] =

√

√

√

√

p
∑

j=1

[xj(t) − wij(t)]2, (3.6)na qual (·)T denota o vetor transposto. A Equação (3.5) permite a seguinte observação:O espaço 
ontínuo, ao qual perten
em os vetores de entrada, é mapeadoem um espaço de saída dis
reto por meio de um pro
esso de 
ompetição entreos neur�nios.3.1.2 Cooperação - O papel da função de vizinhançaO neur�nio ven
edor i∗(t) determina o 
entro de um grupo espa
ialmente lo
alizadode neur�nios no mapa 
hamado de vizinhança de i∗. O neur�nio ven
edor e sua vizinhançainteragem lateralmente de forma 
ooperativa. Existe evidên
ia neurobiológi
a para estainteração lateral entre os neur�nios ex
itados (KOHONEN, 1997). Em parti
ular, umneur�nio que está disparando tende a ex
itar neur�nios em sua vizinhança imediata maisdo que aqueles mais distantes. A intensidade da interação lateral entre o ven
edor i∗ eum neur�nio i qualquer é, em geral, des
rita matemati
amente na forma de uma funçãovizinhança h(i∗, i; t). Esta função de�ne o que se 
hama de vizinhança topológi
a 
entrada
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edor i∗(x(t)).Considerando o estudo do arranjo dis
reto assumido pelos neur�nios na rede SOM,têm-se dois modelos de grades bastante utilizados (KOHONEN, 1997): (i) a grade unidi-mensional e, (ii) a grade bidimensional. Analisando o 
aso de que os neur�nios estejamdispostos em uma grade unidimensional, tem-se que ri(t) ∈ R, ou seja, a posição de umneur�nio i qualquer 
oin
ide 
om seu próprio índi
e, ou seja, ri(t) = i. Neste 
aso, 
adaneur�nio possui apenas vizinhos à direita e à esquerda (ver Figura 3.1). Contudo, se osneur�nios da rede SOM estão dispostos em uma grade bidimensional (
omo é o 
aso detodas as implementações deste trabalho), tem-se que ri(t) ∈ R
2, ou seja, a posição deum neur�nio i na grade é dada pelas 
oordenadas (xi, yi) em relação a uma origem pré-�xada. Neste 
aso, um neur�nio pode ter vizinhos à esquerda, à direita, a
ima, abaixo ediagonalmente (ver Figura 3.2).Seja ri a lo
alização (
oordenadas) do neur�nio i em um arranjo uni-dimensional,por exemplo. Então, assume-se que h(i∗, i; t) é uma função unimodal da distân
ia lateral

‖ri∗ −ri‖ entre o neur�nio ven
edor i∗ e seu vizinho i no mapa. A função vizinhança deveainda satisfazer os seguintes requisitos:
• al
ançar seu valor máximo para o neur�nio ven
edor i∗, visto que, para este adistân
ia lateral ‖ri∗ − ri‖ é nula;
• ser simétri
a em relação ao neur�nio ven
edor;
• a amplitude de h(i∗, i; t) de
ai monotoni
amente 
om o aumento da distân
ia lateral
‖ri∗ − ri‖, ou seja:Se ‖ri∗ − ri‖ −→ ∞ =⇒ h(i∗, i; t) −→ 0. (3.7)Esta equação é uma 
ondição ne
essária para 
onvergên
ia.Uma es
olha 
omum para h(i∗, i; t) que satisfaz os requisitos anteriores é a funçãogaussiana, ou seja,

h(i∗, i; t) = exp(−‖ri∗ − ri‖2

2σ2(t)

)

, (3.8)em que ri(t) e ri∗(t) são, respe
tivamente, as posições dos neur�nios i e i∗ na grade de saídaprede�nida, e o parâmetro σ(t) > 0 de�ne a �largura efetiva� da vizinhança topológi
a,isto é, ele de�ne 
omo os demais neur�nios parti
ipam no pro
esso de aprendizagemjuntamente 
om o neur�nio ven
edor no instante atual. É importante não 
onfundir oparâmetro σ usado pela rede SOM 
om o seu equivalente das redes RBF e GRNN, pois,



3.1 Sobre a Rede SOM 28este usado se refere ao raio de ação do neur�nio de�nido pela largura da função de ativaçãogaussiana do mesmo.Originalmente, o algoritmo SOM des
rito em Kohonen (1982) utiliza uma funçãovizinhança de amplitude 
onstante, 
hamada de retangular e dada por
h(i∗, i; t) =

{

1, se i ∈ Ni∗(t)

0, 
aso 
ontrário, (3.9)em que Ni∗(t), 
hamado de 
onjunto vizinhança, 
ontém os neur�nios vizinhos de i∗(t).Embora esta função de vizinhança retangular apresente um 
usto 
omputa
ional 
onsi-deravelmente menor do que a gaussiana (KOHONEN, 1998), esta última é a utilizada emtodas as implementações deste trabalho.Tanto para a função vizinhança gaussiana quanto para a retangular, a largura davizinhança de
res
e monotoni
amente 
om o passar do pro
esso de aprendizagem. Adiminuição da largura desta função 
ontribui para o ordenamento e 
onvergên
ia da rede.3.1.3 Adaptação - Ajuste dos PesosDentro do pro
esso 
í
li
o que 
onduz a formação de um mapa auto-organizável, oajuste dos pesos sinápti
os pode ser visto 
omo a última etapa, antes que se obtenha omapa desejado ou, então, que se apresente um novo padrão à rede. A questão que se
olo
a é 
omo realizar a alteração dos pesos. Como a rede SOM é não-supervisionada,o vetor de pesos de um dado neur�nio i deve ser modi�
ado 
omo função do estímulode entrada apenas. Como p�de ser visto, as etapas de 
ompetição e 
ooperação atuam
onjuntamente durante a adaptação sinápti
a 
om o objetivo de extrair algum tipo deregularidade presente no espaço de entrada X . A regra de aprendizagem para o algoritmoSOM baseia-se em suposições feitas por Hebb (1949), em uma tentativa de rela
ionar aalteração estrutural de sinapses reais 
om a memória e, 
onseqüentemente, 
om aprendi-zagem ou experiên
ia.Neste sentido, uma abstração matemáti
a destas suposições foi proposta por Kohonen
omo uma regra re
ursiva para ajuste dos pesos (KOHONEN, 1998)
wi(t + 1) = wi(t) + α(t)h(i∗, i; t)[x(t) −wi(t)], (3.10)onde o parâmetro 0 < α(t) < 1, 
hamado de taxa de aprendizagem, 
ontrola a intensidade
om que os pesos sinápti
os são modi�
ados. Assim 
omo no 
aso da largura da vizinhançatopológi
a, a taxa de aprendizagem pode diminuir 
om o trans
orrer do treinamento demodo a garantir 
onvergên
ia e, prin
ipalmente, estabilidade do mapa1.1Neste 
ontexto, estabilidade se refere à manutenção de memória previamente aprendida quando novos



3.1 Sobre a Rede SOM 293.1.4 Ordenamento e Convergên
iaA partir de uma 
on�guração ini
ial em que os pesos guardam valores atribuídosaleatoriamente, o algoritmo SOM modi�
a maximamente os valores dos pesos em direçãoa uma representação que re�ita a estrutura (topologia) do espaço de entrada. Para queuma 
on�guração �organizada� e estável do mapa seja atingida, faz-se ne
essária umaseleção 
riteriosa dos parâmetros α0 e σ0. Quando uma 
on�guração organizada �nal éal
ançada, diz-se que o algoritmo 
onvergiu ou atingiu um estado �nal.O primeiro ponto fundamental de importân
ia para a 
onvergên
ia e estabilidade domapa é a diminuição gradual da amplitude da taxa de aprendizagem α(t). Em parti
ular,este parâmetro deve 
omeçar 
om um valor ini
ial α0 para t = t0, e então diminuirmonotoni
amente até atingir um valor �nal αT após um número �xo de iterações T .Este requisito pode ser satisfeito es
olhendo-se um de
aimento exponen
ial (RITTER et al.,1992) 
omo mostrado na Eq. (3.11).
α(t) = α0

(

αT

α0

)
t
T e σ(t) = σ0

(

σT

σ0

)
t
T

, (3.11)em que (α0 , σ0) e (αT , σT ) são os valores ini
ial e �nal de (α(t) , σ(t)), respe
tiva-mente.Outro ponto de importân
ia 
apital para o pro
esso de 
onvergên
ia da rede é a di-minuição da largura da vizinhança topológi
a. Para o 
aso de uma função vizinhançagaussiana, esta largura é re�etida no valor do parâmetro σ(t). A largura deve ser ini-
ialmente alta para promover um rápido ordenamento dos pesos e de
res
er de modo agarantir 
onvergên
ia dos mesmos. Uma es
olha 
omum para a dependên
ia temporal de
σ(t) tem a forma apresentada na (Eq. 3.11).O propósito de uma largura ini
ial grande para h(i∗, i; t) é 
orrela
ionar as direçõesde ajuste dos pesos de um grande número de neur�nios da rede. À medida que a largurade h(i∗, i; t) de
res
e, também de
res
e o número de neur�nios, 
ujas direções de ajusteestejam 
orrela
ionadas.3.1.5 Preservação de TopologiaDe modo geral, pode-se expressar a propriedade de preservação de topologia da redeSOM da seguinte forma (HERTZ et al., 1991): sejam x1 e x2 dois vetores no espaço deentrada X , ri∗1

e ri∗2
as 
oordenadas dos neur�nios ven
edores para x1 e x2, respe
tiva-dados são apresentados à rede SOM.
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ação 30mente. Desta forma, a rede SOM preserva, de modo aproximado2, a topologia do espaçode entrada se a seguinte relação for observada
‖x1 − x2‖ −→ 0 =⇒ ‖ri∗1

− ri∗2
‖ −→ 0, (3.12)ou seja, se quaisquer dois vetores estão �si
amente próximos no espaço de entrada, entãoeles terão neur�nios ven
edores espa
ialmente próximos na rede. Dá-se a essa 
ara
terís-ti
a, o nome de Propriedade de Preservação de Topologia. Com base nesta propriedade,pode-se a�rmar que o espaço 
ontínuo X é mapeado em um espaço dis
reto de saída Apor um pro
esso de 
ompetição-
ooperação entre as unidades da rede, de forma tal que asua topologia é preservada.Devido à propriedade de preservação de topologia, a rede SOM é 
apaz de 
onstruiruma aproximação do espaço de entrada, ou seja, ela 
onstrói uma aproximação dis-
reta do espaço de entrada, na qual 
ada neur�nio da rede representa uma determinadaregião do espaço de entrada que de�ne sua região de atração ou 
ampo re
eptivo.Esta região é 
onhe
ida também 
omo 
élula de Voronoi. Assim, uma das prin
i-pais apli
ações da rede SOM é a 
ategorização de dados não-rotulados em agrupamentos(
lusters) e sua posterior utilização na 
lassi�
ação de vetores de 
ara
terísti
as que nãoestavam presentes durante o treinamento.Com o uso das propriedades da rede SOM, tais 
omo 
ompetição e 
ooperação, estarede neural é 
apaz de implementar uma projeção Φ que preserve relações de proximi-dade espa
ial entre os dados de entrada. Em outras palavras, o mapeamento preserva atopologia do espaço de entrada no espaço de saída (HAYKIN, 1994), 
onforme ilustradona Figura 3.1, na qual dim(X ) = p = 2 e dim(A) = 1, e os pontos pretos 
orrespondemàs 
oordenadas dos vetores de pesos do i-ésimo neur�nio. Neur�nios que são vizinhos nagrade unidimensional são 
one
tados por linhas tra
ejadas.3.2 Mapas auto-organizáveis de Kohonen para 
lassi�-
açãoVisto que a rede SOM é formada através de um pro
esso não-supervisionado, que
onstrói uma representação 
ompa
ta da distribuição estatísti
a dos dados, este algoritmoé parti
ularmente adequado às tarefas de re
onhe
imento de padrões não-supervisionadas,tais 
omo análise de agrupamentos ou visualização dos dados.O questionamento que pode surgir em de
orrên
ia do exposto nas seções anteriores2A preservação de topologia levada a 
abo pela rede SOM é apenas uma aproximação das relaçõestopológi
as entre dois espaços, visto que ela se dá em um úni
o sentido (entrada → saída).
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ação 31é �de que modo passar informações sobre as 
lasses presentes nos dados para que a redeSOM as dis
rimine satisfatoriamente e possa generalizar para padrões novos?� ou, postode outra forma, �
omo usar esta rede para 
lassi�
ar padrões?�.Em resposta a estas indagações, será mostrado nas subseções seguintes que a arqui-tetura SOM é �exível o bastante para permitir aos seus usuários apli
á-la também àstarefas de 
lassi�
ação supervisionada. Com este propósito, diversas abordagens forampropostas através dos anos, e quatro destas, serão utilizadas nesta dissertação.Conforme será visto, a 
lassi�
ação baseada na rede SOM é realizada 
om base novetor de pesos do neur�nio ven
edor, desse modo, todos os seus 
lassi�
adores resultantesperten
em a família de 
lassi�
adores baseados em protótipos (LAHA; PAL, 2001).3.2.1 De�nições PreliminaresAntes de prosseguir 
om a des
rição dos 
lassi�
adores 
onvém instan
iar alguns ter-mos que serão utilizados no de
orrer desta dissertação.
• Iterações de Treinamento - Divide-se o 
onjunto de fa
es em 02 grupos: um paratreinar o 
lassi�
ador e o outro para testá-lo. Ao pro
esso de apresentar um vetorde entrada ao mapa e atualizar seus pesos dá-se o nome de iteração de treinamento.
• Épo
as de Treinamento (E) - Quando todos os vetores de entrada são apresen-tados para a rede diz-se que uma épo
a de treinamento foi 
on
luída.
• Realizações (R) - Quando 
on
luem-se todas as épo
as de treinamento e testa-se arede 
om os vetores de teste, extraindo as medidas estatísti
as que se queira, diz-seque uma realização foi exe
utada.
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ação 323.2.2 Rotulação por Voto Majoritário (SOM-C1)Após a determinação os 
onjuntos de treino e teste, treina-se no modo não-supervisionadousual uma rede auto-organizável de Kohonen utilizando o 
onjunto de vetores obtidos dasimagens de treino, isto é, aquelas que não foram sele
ionadas para o teste. Feito isto,passa-se a uma fase de rotulação pós-treinamento que deve ser realizada para todos osneur�nios da rede SOM antes da fase de teste. Para este �m, utiliza-se o mesmo 
onjuntode vetores de treinamento, porém nesta etapa os pesos dos neur�nios são �
ongelados�, ouseja, não são mais modi�
ados.O pro
esso de rotulação pode ser dividido nos seguintes passos:
• apresenta-se novamente o 
onjunto de treinamento à rede e, para 
ada um dospadrões de entrada, en
ontra-se o neur�nio ven
edor 
orrespondente;
• 
ada neur�nio ven
edor armazena os rótulos dos padrões de entrada que são nelemapeados;
• ao �nal da apresentação dos padrões de entrada, o rótulo atribuído a um dadoneur�nio é aquele de maior o
orrên
ia dentre os padrões nele mapeados.Visto que o mapeamento se dá dos dados de entrada para os neur�nio da rede X→A,algumas situações indesejáveis podem de
orrer do pro
esso de rotulação ora des
rito. AFigura 3.3 auxilia no entendimento destas situações.Situação 1 - Um dado neur�nio pode ser sele
ionado 
omo o ven
edor para vetores deentrada perten
entes a 
lasses distintas (neur�nios em azul). Em 
aso de empatees
olhe-se aleatoriamente a 
lasse ven
edora entre as mais representativas.Situação 2 - Um ou mais neur�nios podem não re
eber rótulos por não terem sido se-le
ionados ven
edores para quaisquer dos padrões de entrada (neur�nios em ver-melho). Neste trabalho, optou-se por des
artar neur�nios não-rotulados, ou seja,não usá-los na etapa de teste, muito embora outras alternativas3 fossem possíveis.Ao término dos pro
essos de treinamento não-supervisionado e de rotulação dos neu-r�nios por voto majoritário, os vetores de teste são apresentados aos neur�nios da rede.Para 
ada um destes padrões de entrada, en
ontra-se o neur�nio ven
edor de a
ordo 
oma Eq. (3.5). A rede então indi
a 
omo 
lasse do padrão de entrada o rótulo do neur�nio3Na o
orrên
ia de neur�nios não-rotulados, estes podem herdar o rótulo do seu neur�nio vizinho ouser etiquetado 
om um rótulo de 
lasse �des
onhe
ida�.
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Figura 3.3 : ilustração de problemas en
ontrados na rotulação por voto majoritário.ven
edor. Neste momento, o rótulo do vetor de entrada é 
omparado ao rótulo do neur�-nio ven
edor. Caso sejam iguais, um a
erto é 
omputado. Este pro
esso é repetido paratodos os vetores de teste disponíveis.Classi�
adores baseados na rede SOM projetados via rotulação por voto majoritáriosão des
ritos, por exemplo, nos trabalhos de Wyns et al. (2004), Christodoulou et al.(2003), Laha & Pal (2001) e Suganthan (1999).3.2.3 Rotulação por Mapas Individuais (SOM-C2)A segunda abordagem usa uma rede SOM para 
ada 
lasse disponível. No presentetrabalho, isto 
orresponde a ter uma rede SOM para 
ada indivíduo a ser identi�
ado.Matemati
amente, tem-se tantos mapeamentos quantas forem as 
lasses presentes no
onjunto de vetores de fa
es, ou seja
Φj : Xj→Aj. (3.13)Em que j indi
a o j-ésimo sub
onjunto de vetores de fa
es de um indivíduo.Por exemplo, se três 
lasses de dados estão disponíveis, três redes SOM serão treina-das, uma para 
ada 
lasse. Esta é, por exemplo, a abordagem utilizada por Biebelmannet al. (1996) no re
onhe
imento de texturas. As diversas redes SOM, 
ontudo, são treina-das independentemente, usando somente os vetores de dados da 
lasse a qual 
ada uma



3.2 Mapas auto-organizáveis de Kohonen para 
lassi�
ação 34representa. Neste trabalho, todas os mapas formados possuíam a mesma quantidade deneur�nios, por questões de simpli
idade.Finalizadas as etapas de treinamento individuais, todos os mapas obtidos (Φ1, . . . ,

Φj , . . . , Φc) já estão na verdade pré-rotulados e o pro
esso de teste pode ser realizado daseguinte forma:
• um neur�nio ven
edor é pro
urado entre os neur�nios de todas as c redes SOMdisponíveis;
• a rede SOM à qual perten
e o neur�nio ven
edor indi
a 
omo 
lasse do padrão deentrada o rótulo deste neur�nio;
• 
aso o rótulo da imagem de teste seja igual ao rótulo do neur�nio ven
edor, o
ontador de a
ertos é in
rementado;
• este pro
esso se repete pra todos os padrões de teste disponíveis.Neste 
aso, é importante desta
ar as prin
ipais diferenças entre os 
lassi�
adoresSOM-C1 e SOM-C2. No 
lassi�
ador SOM-C2 o número de redes é igual ao número de
lasses, sendo que a rotulação dos neur�nios o
orre antes do treinamento das redes. Jáno 
lassi�
ador SOM-C1, há apenas uma rede SOM, na qual os neur�nios são rotuladosapós o treinamento da rede.
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ação 353.2.4 Rotulação Auto-Supervisionada (SOM-C3)Na ter
eira abordagem, a rede SOM é �tornada� supervisionada pelo a
rés
imo dainformação da 
lasse para 
ada vetor de dados de entrada. Assim 
omo no 
lassi�
adorSOM-C1, apenas uma rede SOM é utilizada. Esta abordagem é des
rita pelo próprioKohonen em seu livro (KOHONEN, 1997) e mais re
entemente em Xiao et al. (2005). Dea
ordo 
om esta abordagem, 
ada padrão de entrada é agora expresso 
omo
x(t) =


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Em palavras, os vetores de entrada x(t) ∈ R

m+c são agora formados de duas partes,denotadas por xp(t) ∈ R
m e xl(t) ∈ R

c, em que xp(t) é o próprio padrão de treinamento,enquanto xl(t) é o rótulo da 
lasse 
orrespondente de xp(t). Durante o treinamento, estesvetores são 
on
atenados para 
onstruir vetores expandidos x(t) = [xp(t) xl(t)]T quesão usados 
omo entradas para rede SOM. Os respe
tivos vetores de pesos expandidos,
wi(t) = [wp

i (t) wl
i(t)]

T , são ajustados 
omo no pro
edimento usual de treinamento darede SOM.Geralmente, o vetor de rótulo xl(t) é representado 
omo um vetor binário (ou bipolar),em que somente um de seus 
omponentes é igual a �+1�, enquanto os outros são feitosiguais a �0� (ou �-1�). O índi
e da posição �+1� indi
a a 
lasse do vetor padrão xp(t). Porexemplo, se três 
lasses estão disponíveis, então três rótulos são possíveis
xl=1 = [+1 − 1 − 1]T ,

xl=2 = [−1 + 1 − 1]T ,

xl=3 = [−1 − 1 + 1]T .

(3.15)Uma vez treinada, o pro
edimento de teste é realizado 
omo se segue
• ao apresentar um vetor de rótulo des
onhe
ido à rede, a sua parte xl(t) não é
onsiderada durante a bus
a pelo neur�nio ven
edor: isto signi�
a que somente a



3.2 Mapas auto-organizáveis de Kohonen para 
lassi�
ação 36parte xp(t) é 
omparada 
om a parte 
orrespondente aos vetores de pesos,
i∗(t) = arg min

∀i
‖xp(t) − w

p
i (t)‖; (3.16)

• o rótulo da 
lasse do padrão des
onhe
ido é 
omparado 
om a parte wl
i(t) do vetorde pesos do neur�nio ven
edor wi∗(t), os índi
es da 
omponentes de wl
i∗(t) e xl(t)
om maior valor são 
omparados e, 
aso haja 
oin
idên
ia, a rede é dita 
omo tendo
lassi�
ado 
orretamente o padrão des
onhe
ido xp(t) e o 
ontador de a
ertos éin
rementado.Assim, 
omo o
orre para o 
lassi�
ador SOM-C2, entende-se o pro
esso de rotulação do
lassi�
ador SOM-C3 
omo uma rotulação do tipo pré-treinamento.3.2.5 Rotulação pelo Centróide mais Próximo (SOM-C4)A quarta abordagem é uma proposta desta dissertação (MONTEIRO et al., 2006; QUEI-ROZ et al., 2006), que teve 
omo motivação prin
ipal eliminar os problemas en
ontradosno pro
esso de rotulação dos neur�nios do 
lassi�
ador SOM-C1 (neur�nios sem rótuloalgum e neur�nios 
om vários rótulos). A 
ara
terísti
a prin
ipal da proposta é usar os
entróides das c 
lasses disponíveis, 
al
ulados usando o 
onjunto de vetores de treina-mento, para rotular os neur�nios da rede SOM treinada de modo não-supervisionado. Opro
edimento de rotulação é detalhado a seguir.Com os vetores de treinamento devidamente sele
ionados e supondo que, de antemão,todos os seus rótulos sejam 
onhe
idos, treina-se um mapa auto-organizável 
om estesvetores no modo 
onven
ional (i.e. não-supervisionado). Após esta etapa, ini
ia-se opro
esso de rotulação o qual pode ser dividido, grosso modo, nos seguintes passos:

• supondo que existam Nj vetores de treinamento para uma dada 
lasse j, o seu
entróide é 
al
ulado da seguinte maneira
cj =

1

Nj

∑

x∈Cj

x; (3.17)
• 
ada um dos neur�nios obtidos após o treinamento herda, então, o rótulo do vetor
entróide mais próximo, ou seja,

Rotulo(wi) = arg min
∀j

‖wi − cj‖. (3.18)Com os neur�nios do mapa devidamente rotulados, a etapa de teste do 
lassi�
adoro
orre do mesmo modo que para o 
lassi�
ador SOM-C1. Uma vantagem do método de
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ação 37rotulação proposto sobre o 
lassi�
ador SOM-C1 é que 
ada neur�nio da rede é levadoem um, e somente um, dos 
entróides disponíveis. Isto impli
a que 
ada neur�nio éasso
iado a uma 
lasse apenas, o que elimina situações indesejáveis na rotulação usada pelo
lassi�
ador SOM-C1, tais 
omo empate no pro
esso de voto majoritário e a o
orrên
iade neur�nios sem rótulos.3.2.6 Resultados de Classi�
açãoDe antemão, algumas 
ondições para realizar o treinamento foram seguidas. A pri-meira delas é que nesta dissertação optou-se por �xar em dez o número de épo
as detreinamento para todos os 
lassi�
adores. Embora este número de épo
as seja 
onside-rado pequeno, o objetivo é avaliar o desempenho em situações que se exige um rápidotreinamento das redes. Este tipo de treinamento rápido pode ser útil, por exemplo, emprojetos de 
lassi�
adores para sistemas embar
ados de re
onhe
imento de voz (VARGA;KISS, 2008).As Tabelas 3.1 a 3.5 mostram os valores adotados para os parâmetros dos 
lassi-�
adores quando apli
ados aos diferentes ban
os de fa
es apresentados no Capítulo 2.Algumas 
onvenções, 
omuns ao treinamento dos 
lassi�
adores baseados na rede SOM,são feitas a seguir.
• Todos os mapas utilizados foram do tipo bidimensionais 
om Mx neur�nios emuma dimensão e My na outra. Assim, o produto Mx × My indi
a o número deneur�nios da rede. Optou-se por utilizar mapas quadrados, ou seja, Mx = My eos valores mostrados nas tabelas resultam de uma bus
a partindo do valor ini
ial

Mx = 2 e in
rementando-se este valor de 1 até um limite superior admissível de 2 ·√no total de vetores de fa
es. Assim, os valores destes parâmetros foram es
olhidos
om base na taxa de a
erto média e no tempo de treinamento do 
lassi�
ador, nestaseqüên
ia de prioridade.
• O parâmetro α0 foi es
olhido de modo que a rede 
onvergisse rapidamente para oespaço de 
ara
terísti
as apresentado pelos vetores de fa
es e mantivesse uma elevadataxa de a
erto média. Este valor foi ini
ialmente feito igual a 0, 1 e in
rementado de

0, 05 até um limite superior de 0, 8. Dentre estes valores testados, os apresentadosnas tabelas foram os es
olhidos 
om base no 
ritério a
ima 
itado.
• O parâmetro σ0 é tomado 
om relação às dimensões ini
iais do mapa da seguinteforma:

σ0 =
max(Mx, My)

2
(3.19)
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aso este valor não seja inteiro, esta variável re
ebe o valor inteiro imediatamentesuperior.Tabela 3.1 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es BARTLETT.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis SOM − C1 SOM − C2 SOM − C3 SOM − C4

Mx 12 3 13 13
My 12 3 13 13
α0 0,5 0,5 0,5 0,5
αT 0,001 0,001 0,001 0,001
σ0 6 2 7 7
σT 0,001 0,001 0,001 0,001
R 300 300 300 300Tabela 3.2 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es CMU.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis SOM − C1 SOM − C2 SOM − C3 SOM − C4

Mx 16 3 17 17
My 16 3 17 17
α0 0,6 0,6 0,5 0,4
αT 0,001 0,001 0,001 0,001
σ0 8 2 9 9
σT 0,001 0,001 0,001 0,001
R 300 300 300 300Tabela 3.3 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es ORL.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis SOM − C1 SOM − C2 SOM − C3 SOM − C4

Mx 13 3 14 12
My 13 3 14 12
α0 0,3 0,6 0,3 0,2
αT 0,001 0,001 0,001 0,001
σ0 7 2 7 6
σT 0,001 0,001 0,001 0,001
R 300 300 300 300
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ação 39Tabela 3.4 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es STIRLING.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis SOM − C1 SOM − C2 SOM − C3 SOM − C4

Mx 16 5 13 14
My 16 5 13 14
α0 0,5 0,4 0,7 0,2
αT 0,001 0,001 0,001 0,001
σ0 8 3 7 7
σT 0,001 0,001 0,001 0,001
R 300 300 300 300Tabela 3.5 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es YALE-1.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis SOM − C1 SOM − C2 SOM − C3 SOM − C4

Mx 12 3 14 15
My 12 3 14 15
α0 0,3 0,5 0,3 0,3
αT 0,001 0,001 0,001 0,001
σ0 6 2 7 8
σT 0,001 0,001 0,001 0,001
R 300 300 300 300Expostas as 
ondições de treinamento adotadas, as Tabelas 3.6 a 3.10 apresentamalguns indi
adores de desempenho obtidos para os 
lassi�
adores des
ritos neste 
apítulo.O objetivo primeiro é avaliar a 
apa
idade dis
riminatória dos 
lassi�
adores baseados narede SOM em re
onhe
er os indivíduos, quando suas novas imagens de fa
es são apresen-tadas na fase de teste. Nestas Tabelas, en
ontram-se as taxas de a
erto média, mínima emáxima e o 
oe�
iente de variação (cv), todos expressos em per
entagem.O 
oe�
iente de variação é uma medida de variabilidade relativa (BOSLAUGH; WAT-TERS, 2008). Este é 
al
ulado dividindo-se o desvio-padrão (sd) da taxa de a
erto peloseu valor médio (md), ou seja

cv = 100 × sd

md
(%). (3.20)Numa 
omparação entre 
lassi�
adores que apresentam desempenhos médios equiva-lentes, quanto menor o valor de cv, melhor é o 
lassi�
ador. Neste sentido, o 
oe�
iente de



3.2 Mapas auto-organizáveis de Kohonen para 
lassi�
ação 40variação 
ontribui para indi
ar o quanto varia a 
apa
idade dis
riminativa do 
lassi�
adorsob análise, visto que as 
ondições de treinamento mudam de uma realização para outraou, em outras palavras, a 
on�ança de que 
lassi�
ador apresente uma taxa de a
ertopróxima do seu valor médio.Tabela 3.6 : desempenho obtido para as fa
es BARTLETT.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 81,58 55,00 100,0 0,60 9,49SOM-C2 93,71 80,00 100,0 0,34 6,22SOM-C3 92,53 70,00 100,0 0,42 7,00SOM-C4 78,03 55,00 85,00 0,39 8,00Com relação aos resultados mostrados na Tabela 3.6, vale lembrar que o 
onjunto defa
es BARTLETT apresenta pou
os exemplos por 
lasse. Mesmo sob esta 
ondição, duasarquiteturas apresentaram elevadas taxas de a
erto e pode-se dizer que, dentre estas, o
lassi�
ador SOM-C2 apresentou melhor desempenho se 
omparado aos demais.Tabela 3.7 : desempenho obtido para as fa
es CMU.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 97,43 90,00 100,0 0,07 2,72SOM-C2 97,70 90,00 100,0 0,09 3,07SOM-C3 98,10 90,00 100,0 0,06 2,50SOM-C4 96,13 85,00 100,0 0,11 3,45Pelos resultados mostrados na Tabela 3.7, pode-se dizer que o 
onjunto de fa
es CMUnão apresenta di�
uldades para os 
lassi�
adores baseados na rede SOM, visto que todosatingem fa
ilmente taxas de a
erto a
ima de 96%. Embora os desempenhos sejam muitopróximos, pode-se a�rmar que o 
lassi�
ador SOM-C2 apresenta melhor desempenho se
omparado aos demais.
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ação 41Tabela 3.8 : desempenho obtido para as fa
es ORL.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 87,60 72,50 100,0 0,34 6,66SOM-C2 91,98 75,00 100,0 0,25 5,44SOM-C3 93,54 80,00 100,0 0,18 4,54SOM-C4 78,39 60,00 95,00 0,39 7,97Analisando os resultados da Tabela 3.8, o 
lassi�
ador SOM-C3 se desta
a 
omo omelhor para re
onhe
er os indivíduos no 
onjunto de fa
es ORL.Tabela 3.9 : desempenho obtido para as fa
es STIRLING.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 75,86 58,33 91,16 0,43 8,64SOM-C2 83,56 69,44 94,44 0,27 6,22SOM-C3 86,36 69,44 100,0 0,26 5,90SOM-C4 82,33 59,11 100,0 0,55 9,00De a
ordo 
om os resultados mostrados na Tabela 3.9 per
ebe-se 
laramente que oban
o de fa
es STIRLING foi um dos mais desa�adores, visto que nenhum dos 
lassi�-
adores obteve desempenho médio a
ima de 90%, muito embora as taxas obtidas possamainda ser 
onsideradas elevadas. Os 
lassi�
adores 
om melhores desempenhos foram os
lassi�
adores SOM-C2 e SOM-C3, 
om destaque ao desempenho deste último.Tabela 3.10 : desempenho obtido para as fa
es YALE-1.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 90,15 60,00 100,0 0,99 11,04SOM-C2 96,37 86,66 100,0 0,12 3,60SOM-C3 96,15 80,00 100,0 0,17 4,30SOM-C4 87,46 40,00 100,0 1,77 15,21Para o ban
o de fa
es YALE-1, os melhores 
lassi�
adores foram SOM-C2 e SOM-C3,
onforme mostrado na Tabela 3.10. Os 
oe�
ientes de variação destes dois 
lassi�
adoresdemonstram quão mais estáveis são suas 
apa
idades dis
riminatórias se 
omparadas àsdemais.
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ação 42Um meio bastante útil de visualizar os resultados das tabelas de desempenho dos
lassi�
adores baseados na rede SOM 
onsiste no uso de diagramas de 
aixa (boxplots). AFigura 3.4 mostra os vários diagramas para 
ada um dos 
lassi�
adores para 
ada ban
ode fa
es (items de a a e). Neles pode-se observar de pronto os desempenhos atípi
os (i.e.outliers) e o intervalo entre o primeiro e ter
eiro quartis4 desta distribuição de a
ertos.Os diagramas de 
aixa foram gerados no Matlab 
© através do 
omando boxplot da toolboxde Estatísti
a.4Assim 
omo média, mediana e moda, os quartis são medidas de posição para uma dada distribuiçãode dados. Estas medidas dividem o 
onjunto em quatro partes iguais. O primeiro quartil (Q1) signi�
aque 25% dos dados estão à esquerda de Q1, ou que 75% dos dados estão a sua direita. O ter
eiro quartil(Q3) signi�
a que 25% dos dados estão à direita de Q3, ou que 75% dos dados estão a sua esquerda.
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(e)Figura 3.4 : diagramas de 
aixa 
orrespondentes aos desempenhos dos 
lassi�
adores baseadosna rede SOM para os ban
os de fa
es: (a) BARTLETT, (b) CMU, (
) ORL, (d)STIRLING e (e) YALE-1.
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ação 44Analisando os grá�
os da Figura 3.4, pode-se 
hegar às seguintes 
on
lusões gerais.Conjunto BARTLETT
• Ex
eto pelo 
lassi�
ador SOM-C4, todos os demais 
onseguiram em algummomentoa
ertar todas as fa
es novas apresentadas durante a fase de teste.
• Apenas o 
lassi�
ador SOM-C4 apresentou uma assimetria interquartil em torno desua tendên
ia 
entral ou mediana.
• Todos os 
lassi�
adores apresentaram resultados tidos 
omo outliers, ex
eto o 
las-si�
ador SOM-C2.
• Deste modo o 
lassi�
ador SOM-C2 foi o que apresentou melhor desempenho paraeste 
onjunto de fa
es.Conjunto CMU
• Para este 
onjunto de fa
es todos os 
lassi�
adores obtiveram o mesmo intervalointerquartil entre 95% e 100% de a
erto. Disto pode-se inferir que dis
riminar estesindivíduos não é uma tarefa 
omplexa para estas arquiteturas.
• Apenas o 
lassi�
ador SOM-C4 apresentou resultados tidos 
omo outliers.
• Com base nestes resultados estes 
lassi�
adores não apresentaram diferença signi�-
ativa de desempenhos para este 
onjunto de fa
es.Conjunto ORL
• Os três primeiros 
lassi�
adores 
onseguiram, em algum momento a
ertar todasas fa
es apresentadas durante a fase de teste, fato que não foi 
onseguido pelo
lassi�
ador SOM-C4.
• Ex
eto pelo 
lassi�
ador SOM-C1, todas as demais arquiteturas apresentaram taxasde 
lassi�
ação média pou
o frequentes ou outliers.
• Os 
lassi�
adores SOM-C2 e SOM-C3 apresentaram uma assimetria interquartil. Oprimeiro 
om enviesamento para a esquerda e o segundo para a direita.
• Os 
lassi�
adores SOM-C1 e SOM-C4 apresentaram simetria interquartil. Entre-tanto, ambos apresentaram maiores dispersões que os demais.
• Pode-se 
on
luir que o 
lassi�
ador SOM-C3 é superior aos demais pra dis
riminaros indivíduos deste 
onjunto de fa
es.
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ação 45Conjunto STIRLING
• Apenas os 
lassi�
adores SOM-C3 e SOM-C4 
onseguiram, em algum momentoa
ertar todas as fa
es apresentadas durante a fase de teste, fato que não foi 
onse-guido pelos demais 
lassi�
adores.
• Todos os 
lassi�
adores apresentaram taxas de 
lassi�
ação médias tidas 
omo out-liers.
• Os 
lassi�
adores SOM-C2 e SOM-C3 apresentaram uma simetria interquartil. En-tretanto, ambos apresentaram menores dispersões que os demais.
• Os 
lassi�
adores SOM-C1 e SOM-C4 apresentaram assimetria interquartil. O pri-meiro 
om enviesamento para a direita e o segundo para a esquerda.
• O 
lassi�
ador SOM-C3 apresenta, em termos médios, um desempenho superior aosdemais.Conjunto YALE-1
• Todos os 
lassi�
adores 
onseguiram, em algum momento a
ertar todas as fa
esapresentadas durante a fase de teste.
• Apenas o 
lassi�
ador SOM-C2 não apresentou resultados de 
lassi�
ação médiostidos 
omo outliers.
• Os resultados de 
lassi�
ação média apresentados por todos os 
lassi�
adores obti-veram a mesma mediana, 
ontudo, menores dispersões foram obtidas 
om os 
lassi-�
adores SOM-C2 e SOM-C3.
• Para este 
onjunto de fa
es, o 
lassi�
ador SOM-C2 é superior às demais arquitetu-ras.



3.3 Resumo do Capítulo 463.3 Resumo do CapítuloNeste Capítulo arquiteturas de 
lassi�
adores baseadas na rede SOM foram apresen-tadas e suas 
apa
idades de dis
riminar fa
es humanas sob diferentes 
on�guração foramavaliadas. Muito embora, a rede SOM seja apli
ada 
ostumeiramente a problemas denatureza não-supervisionada, tais 
omo visualização de dados, quantização vetorial e for-mação de agrupamentos, ela pode ser também utilizada 
omo um 
lassi�
ador de padrõesper se.Tendo isso em mente, foram apresentadas quatro té
ni
as de projeto de 
lassi�
adoresbaseados na rede SOM, que diferen
iam-se entre si basi
amente pela forma 
omo os neu-r�nios da rede são rotulados. Pode-se adiantar que, 
om os resultados a serem mostradosnos próximos 
apítulos, será veri�
ado que 
lassi�
adores baseados na rede SOM podemser uma alternativa viável aos 
lassi�
adores tradi
ionais (e.g. MLP, RBF e SVM).No próximo Capítulo arquiteturas de 
lassi�
ação baseadas na rede Per
eptron serãodes
ritas e os 
lassi�
adores apresentados serão avaliados quanto à tarefa de 
lassi�
açãode fa
es humanas para os mesmos 
onjuntos de fa
es apresentados no Capítulo 2.
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4 Redes Per
eptron

�O ato de 
lassi�
ar fez do ma
a
o um homem.�Ernest Cushing Ri
hardsonNeste Capítulo, des
revem-se de modo su
into os 
lassi�
adores baseadosem redes do tipo Per
eptron (HAYKIN, 1994). Em função da superfí
ie dede
isão, estes 
lassi�
adores podem ser divididos em 
lassi�
adores lineares(e.g. per
eptron simples, madaline e per
eptron logísti
o) e 
lassi�
adores não-lineares (e.g. per
eptron multi
amadas, 
om uma e duas 
amadas es
ondidas).Embora desde a proposição da regra de aprendizado per
eptron em 1960até a presente épo
a, novas e importantes té
ni
as tenham surgido e, de 
ertomodo, tenham ganho a preferên
ia dos usuários quando se bus
a resolver pro-blemas de 
lassi�
ação, ver-se-á neste Capítulo que, ao menos para os 
ená-rios de 
lassi�
ação utilizados, 
lassi�
adores lineares, tal 
omo o per
eptronlogísti
o (PL), podem al
ançar uma 
apa
idade de dis
riminação entre 
lassesequivalente às de 
lassi�
adores mais poderosos, tais 
omo per
eptron multi
a-madas (MLP), funções de base radial (RBF) e até máquinas de vetor-suporte(SVM).Ao término da des
rição das arquiteturas men
ionadas no parágrafo an-terior, seus desempenhos frente à tarefa de 
lassi�
ar fa
es humanas serãoapresentados e dis
utidos. Com isto bus
a-se auxiliar o usuário na es
olhade uma ou outra destas arquiteturas para resolver um problema similar de
lassi�
ação.



4.1 Classi�
adores Lineares 484.1 Classi�
adores Lineares4.1.1 Rede Per
eptron SimplesA rede per
eptron simples (PS) (ROSENBLATT, 1958) é formada por p+1 unidades deentrada {x0, x1, ..., xp} 
one
tadas a uma 
amada 
om c neur�nios arti�
iais, 
onforme re-presentado na Figura 4.1. Embora não seja indi
ado nesta �gura para não sobre
arregá-la,estas 
onexões são ponderadas através de um 
onjunto ajustável de parâmetros, 
onhe-
idos 
omo pesos sinápti
os. Ao k-ésimo neur�nio da rede PS está asso
iado o vetor depesos wk = [wk0 wk1 · · · wkp]
T , k = 1, ..., c. Os pesos, juntamente 
om o bias do k-ésimoneur�nio 
ompõem o vetor wk(t) ∈ R

p. O sobres
rito T indi
a o transposto de um dadovetor ou matriz e t indi
a a iteração 
orrente do algoritmo. A unidade de entrada x0 temvalor 
onstante igual a −1, logo o peso sinápti
o wk0 
orresponde ao limiar de disparodo k-ésimo neur�nio. O vetor de entrada x = [x0 x1 · · · xp]
T , apli
ado na iteração t
orresponde a um padrão de entrada da rede.
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Figura 4.1 : arquitetura genéri
a de uma rede per
eptron simples.O treinamento da rede PS é feito de modo supervisionado. Durante esta etapa osrótulos numéri
os, asso
iados aos padrões de entrada, guiam o aprendizado da rede nosentido de ajustar os pesos da rede e fazer 
om que a mesma dis
rimine as 
lasses apresen-tadas. Se as 
lasses são linearmente separáveis, a rede 
onverge para uma solução ótima
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adores Lineares 49em um número �nito de épo
as (MINSKY; PAPERT, 1969). A Figura 4.2 apresenta 
ommais detalhes um neur�nio arti�
ial da rede PS. Com base nesta Figura, a saída e a regrade aprendizagem para o k-ésimo neur�nio são dados por
yk(t) = sign (wT

k (t)x(t)
)

= sign( p
∑

j=1

wkj(t)xj(t) − wk0(t)

) (4.1)e
wk(t + 1) = wk(t) + ηek(t)x(t), (4.2)em que sign(·) é a função sinal, xj(t) é a j-ésima 
omponente do vetor de entrada, wkj(t)é o peso que 
one
ta a j-ésima entrada ao k-ésimo neur�nio de saída, wk0 é o limiar deativação do k-ésimo neur�nio de saída e 0 < η < 1 é a taxa de aprendizagem. Note que

ek(t) = dk(t) − yk(t) (4.3)é o erro do k-ésimo neur�nio para uma resposta (ou saída) desejada dk(t).
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Figura 4.2 : diagrama de um neur�nio da rede per
eptron simples.



4.1 Classi�
adores Lineares 504.1.2 Rede MadalineA rede MADALINE, termo este que signi�
a Multiple ADAptive LINear Element, é
omposta por múltiplos neur�nios do tipo ADALINE (WIDROW; LEHR, 1990). Esta redepossui a mesma topologia da rede per
eptron simples anteriormente des
rita. A úni
adiferença está no fato de que a rede PS utiliza a função sinal 
omo função de ativaçãode saída, enquanto a rede MADALINE usa a função identidade. Em termos genéri
os,a saída e a regra de aprendizagem do k-ésimo elemento (ou neur�nio) de saída deste
lassi�
ador são dadas por
yk(t) = wT

k (t)x(t) =

p
∑

j=1

wkj(t)xj(t) − wk0(t) (4.4)e
wk(t + 1) = wk(t) + ηek(t)x(t). (4.5)A regra de aprendizagem da rede MADALINE, mostrada na (Eq. 4.5), é também
onhe
ida 
omo regra de Widrow-Ho�, regra delta, ou ainda regra LMS (least-meansquares). A prin
ipal diferença entre os 
lassi�
adores PS e MADALINE reside no erro desaída ek(t) obtido, visto que na estrutura do primeiro este erro assume apenas três valoresdis
retos (-2, 0 ou +2), enquanto que para a rede MADALINE esta variável é 
ontínua,uma vez que esta rede usa função de ativação linear nas saídas dos neur�nios.4.1.3 Per
eptron Logísti
oO 
lassi�
ador Per
eptron Logísti
o pode ser entendido 
omo uma Rede Per
eptronSimples em que a função sinal (não-linearidade hard) é substituída por uma função deativação sigmoidal (não-linearidade soft). Neste trabalho, a função tangente hiperbóli
a1foi a adotada. Isto posto, a saída e a regra de aprendizagem do k-ésimo neur�nio deste
lassi�
ador são dadas por

yk(t) = tanh
(

wT
k (t)x(t)

)

= tanh

(

p
∑

j=1

wkj(t)xj(t) − wk0(t)

) (4.6)
wk(t + 1) = wk(t) + ηek(t)

(

1 − y2
k(t)
)

x(t), (4.7)em que tanh(·) é a função tangente hiperbóli
a.1 Esta função é dada por:
yk(t) =

1 − exp[−uk(t)]

1 + exp[−uk(t)]em que uk(t) = w
T

k
(t)x(t).



4.1 Classi�
adores Lineares 51Nota-se que a regra de aprendizagem da rede PL, 
omo mostrada na (Eq.4.7), diferedas demais já apresentadas pela in
lusão do fator 1 − y2
k(t). Este fator é a derivada dasaída yk em relação à ativação uk no instante t. Um efeito negativo desta derivada étornar o aprendizado mais lento, prin
ipalmente quando a saída do neur�nio está nasregiões de saturação (i.e. quando yk(t) ≈ ±1). Um efeito positivo é tornar o aprendizadomais estável do ponto de vista da 
onvergên
ia para uma solução subótima.4.1.4 Per
eptron Logísti
o + MEKAUma alternativa para se treinar arquiteturas do tipo per
eptron é o algoritmo deKalman estendido múltiplo (Multiple Extended Kalman Algorithm - MEKA), propostopor Palmieri & Shah (1989).Considerando-se o vetor de pesos w de todos os neur�nios destas redes, a função 
ustoque deve ser minimizada durante a etapa de treinamento é de�nida 
omo

Eav(w) =
1

2N

N
∑

t=1

∑

j∈C

[dj(t) − yj(t)]
2 (4.8)onde dj é a saída desejada para o neur�nio j, yj a sua saída obtida, C in
lui todas assaídas dos neur�nios da rede e N é o número de vetores de treinamento.Esta função 
usto, 
omo pode ser vista, é dependente do vetor de pesos w. Apli
ando-se o algoritmo de Kalman estendido múltiplo a este problema, lineariza-se esta função
usto em torno de 
ada ponto de operação. Com isto parti
iona-se o problema global emsub-problemas, um para 
ada neur�nio da rede.De modo genéri
o, quando apli
ado ao 
lassi�
ador Per
eptron Logísti
o, a saída e aregra de aprendizado para o k-ésimo neur�nio desta rede são expressas por

yk(t) = tanh
(

wT
k (t)x(t)

)

, (4.9)
wk(t + 1) = wk(t) + ηek(t)kk(t), (4.10)em que o fator kk(t) é 
hamado de ganho de Kalman, 
ujo o 
ál
ulo re
ursivo envolve asseguintes equações:

kk(t) = rk(t)
[

1 + rT
k (t)qk(t)

]−1
, (4.11)

rk(t) = λ−1Pk(t)qk(t), (4.12)
qk(t) =

(

1 − y2
k(t)
)

xk(t), (4.13)
Pk(t + 1) = λ−1Pk(t) − kk(t)r

T
k (t), (4.14)tal que Pk(t) é uma estimativa da inversa da matriz de 
ovariân
ia de qk(t), e λ (0 <
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λ ≤ 1) é 
hamado de fator de esque
imento. A (Eq. 4.14) é 
hamada de equação dediferença de Ri

atti. De a
ordo 
om a regra MEKA, 
ada neur�nio, ao possuir um
onjunto próprio de variáveis Pk(t), qk(t), rk(t) e kk(t), opera 
omo um �ltro de Kalmanestendido lo
al (SHAH; PALMIERI, 1990) que bus
a minimizar o seu erro quadráti
o médio,independente dos demais.A prin
ipal vantagem do algoritmo MEKA sobre a regra padrão, expressa na Eq. (4.7)para o 
lassi�
ador (PL), é o aumento da velo
idade de 
onvergên
ia. Contudo, valeressaltar que isto o
orre às 
ustas de um aumento 
onsiderável do 
usto 
omputa
ional ede espaço em memória para seu treinamento (PALMIERI et al., 1991).4.2 Classi�
adores Não-LinearesCom o redes
obrimento do algoritmo de retropropagação do erro (error ba
kpropaga-tion) em meados da dé
ada de 80, 
om destaque ao trabalho seminal de Rumelhart et al.(1986), foi possível 
omprovar empiri
amente que redes per
eptron multi
amadas (MLP,sigla em inglês) são 
apazes de resolver problemas não-linearmente separáveis. Análisesteóri
as do poder dis
riminante de tais arquiteturas não 
ustaram a apare
er (e.g. Horniket al. (1989)), 
ontribuindo para que a rede MLP passasse a �gurar entre as arquiteturasneurais mais utilizadas em re
onhe
imento de padrões.A Figura 4.3 ilustra a estrutura de uma rede per
eptron multi
amadas genéri
a que,
omo se observa, é uma extensão dos 
lassi�
adores per
eptron des
ritos anteriormente
om a in
lusão de 
amadas es
ondidas. Considerando-se as regras de atualização dos pesosdes
ritos até então, um dos problemas en
ontrados no projeto destas redes foi o 
hamado
redit assignment problem (MINSKY; PAPERT, 1969). Grosso modo, o problema 
onsistiaem 
omo ajustar os pesos dos neur�nios es
ondidos em função dos erros dos neur�nios desaída. O algoritmo de retropropagação 
ontornou esta di�
uldade generalizando a regrade Widrow-Ho� para arquiteturas multi
amadas (HAYKIN, 1994).
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Figura 4.3 : arquitetura genéri
a de uma rede per
eptron multi
amadas.A Figura apresentada mostra uma rede totalmente 
one
tada. É possível, entretanto,que muitas das 
onexões sejam desne
essárias ou redundantes. Neste sentido, é 
omumeliminar tais 
onexões durante ou após o treinamento da rede através de té
ni
as de podade 
onexões (MEDEIROS; BARRETO, 2007; KARNIN, 1990), a �m de evitar problemas desobreajuste (overfitting) da rede aos dados. Neste trabalho, optou-se por não utilizartais té
ni
as e utilizar a rede MLP na sua forma mais 
onven
ional.4.2.1 Rede MLP e o Algoritmo de Retropropagação de ErrosA rede per
eptron multi
amadas de uma 
amada es
ondida (MLP-1C) 
onsiste sim-plesmente de um número p de unidades de entrada, que é igual ao número de atributosque 
ompõem o vetor de entrada, uma 
amada es
ondida e outra de saída 
om q e cneur�nios, respe
tivamente. Os neur�nios es
ondidos e de saída fazem uso de funções deativação sigmoidais, mais espe
i�
amente, da função tangente hiperbóli
a.Pode-se dividir o treinamento desta rede em duas etapas. Na primeira, 
hamada defase direta, o �uxo de informação de
orrente da apresentação de um vetor de entrada éponderado pelos pesos propagando-se da entrada para a saída. Na segunda etapa, 
ha-mada de fase inversa, os erros gerados pelos neur�nios de saída da rede são retropropa-gados em direção à(s) 
amada(s) es
ondida(s) e às unidades de entrada do 
lassi�
ador.
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(a)Figura 4.4 : �uxo direto para atualização dos pesos.Sentido DiretoConsiderando a Figura 4.4, tem-se que as saídas do j-ésimo neur�nio es
ondido zj(t)e do k-ésimo neur�nio de saída yk(t), j = 1, . . . , q e k = 1, . . . , c, são dadas por
zj(t) = φ(uj(t)) = φ

[

p
∑

i=1

wji(t)xi(t) − wj0(t)

]

, (4.15)
yk(t) = φ(uk(t)) = φ

[

q
∑

j=1

mkj(t)zj(t) − mk0(t)

]

, (4.16)em que xi(t) é o i-ésimo 
omponente do padrão de entrada atual, wji é o peso que 
one
taa i-ésima entrada ao j-ésimo neur�nio es
ondido, mkj é o peso que 
one
ta o j-ésimo neu-r�nio es
ondido ao k-ésimo neur�nio de saída. Os parâmetros wj0 e mk0 são os limiares deativação do j-ésimo neur�nio es
ondido e do k-ésimo neur�nio de saída, respe
tivamente.Os erros gerados pelos neur�nios de saída da rede são então 
omputados 
omo
ek(t) = dk(t) − yk(t), k = 1, . . . , c. (4.17)
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(a)Figura 4.5 : �uxo inverso para atualização dos pesos.Sentido InversoDe posse dos erros de saída no instante t, 
al
ulam-se os gradientes lo
ais de todosos neur�nios da rede, es
ondidos e de saída. A Figura 4.5 ajuda a visualizar o pro
esso.Assim, para os neur�nios de saída tem-se
δy
k(t) = ek(t)φ

′(uk(t)), k = 1, . . . , c. (4.18)O erro ek(t) é 
al
ulado na (Eq. 4.17) e a derivada φ′(uk(t)), para o 
aso em que
φ(uk(t)) é a tangente hiperbóli
a, é dada pela seguinte expressão:

φ′(uk(t)) =
dφ(uk(t))

duk(t)
= 1 − y2

k(t). (4.19)Em seguida, determinam-se os gradientes lo
ais dos neur�nios es
ondidos, sendo estesdeterminados por
δz
j (t) = φ′(uj(t))

c
∑

k=1

mkj(t)δ
y
k(t), j = 0, . . . , q. (4.20)Após determinar todos os gradientes lo
ais da rede MLP em questão, o passo seguinteé o ajuste dos pesos da mesma. Assim, para os pesos que 
one
tam as unidades de entrada
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om os neur�nios es
ondidos, a regra de aprendizagem é dada por
wji(t + 1) = wji(t) + ∆wji(t)

= wji(t) + αδz
j (t)xi(t) (4.21)e para os pesos que 
one
tam a 
amada es
ondida a de saída, a regra de aprendizagem édada por

mkj(t + 1) = mkj(t) + ∆mkj(t)

= mkj(t) + αδy
k(t)zj(t). (4.22)Com isto, 
on
lui-se uma iteração de treinamento. Note que este 
i
lo é, então, repetidopara todos os padrões de entrada de
orrentes do 
onjunto de fa
es até que se 
ompleteuma épo
a de treinamento. Pode-se optar por treinar a rede MLP por um número �xode épo
as ou até que o erro quadráti
o médio, por épo
a, atinja um valor mínimo pré-espe
i�
ado. Durante a fase de teste, vetores de entrada representando fa
es não utilizadasdurante o treinamento são apresentados à rede. Nesta fase, os pesos não são modi�
ados,sendo apenas registradas as suas taxas de re
onhe
imento.Certos 
uidados, prin
ipalmente 
om relação à espe
i�
ação do número de neur�nioses
ondidos, devem ser tomados de modo a evitar que a rede �memorize� os dados detreinamento e tenha desempenho pí�o durante o teste. Esta situação 
ara
teriza sobrea-justamento da rede aos dados de treino.Neste trabalho, o número de neur�nios es
ondidos foi determinado por experimen-tação, usando o número de neur�nios sugeridos pela regra de Baum-Haussler (BAUM;HAUSSLER, 1989; HAYKIN, 1994) 
omo sugestão ini
ial. De a
ordo 
om essa regra, o nú-mero de vetores de treinamento ne
essários para que a rede al
an
e uma boa generalizaçãodeve ser

N ≥ 32W

ǫ
ln

(

32M

ǫ

) (4.23)em que ln(·) representa o logaritmo natural, W é a quantidade de pesos sinápti
os darede, M é o número de neur�nios o
ultos e ǫ é o erro tolerado no teste.Se o fator logarítmi
o for ignorado na (Eq. 4.23) vê-se que o número apropriado devetores de treinamento é, em uma aproximação de primeira ordem, diretamente propor-
ional ao número de pesos da rede e inversamente propor
ional à ǫ. Na práti
a, para umaboa generalização a 
ondição adotada é
N >

W

ǫ
. (4.24)Como exemplo, um erro a
eitável de 10% no teste impli
a em um número de vetores
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ação 57de treinamento de aproximadamente dez vezes o número de pesos sinápti
os da rede.O treinamento da rede MLP 
om duas 
amadas es
ondidas (MLP-2C) segue o mesmoprin
ípio de retropropagar os erros dos neur�nios de saída em direção à entrada, 
amadaa 
amada, 
al
ulando-se os gradientes lo
ais e atualizando os pesos 
orrespondentes. Ospro
edimentos de treinamento e teste des
ritos para a rede MLP-1C valem também paraa rede MLP-2C.4.3 Resultados de Classi�
açãoNesta seção, os desempenhos dos 
lassi�
adores des
ritos neste Capítulo são apresen-tados. Os 
onjuntos de fa
es foram utilizados sob as mesmas 
ondições adotadas para os
lassi�
adores baseados na rede SOM. Assim, apenas dez épo
as foram utilizadas para setreinar as redes PS, Madaline, PL, PL+MEKA e MLP-1C. A úni
a ex
eção o
orreu parao 
lassi�
ador baseado na rede MLP-2C, para o qual foram utilizadas 
inqüenta épo
as,dada a 
onvergên
ia mais lenta deste em virtude de um número maior de parâmetros aser estimado.A �m de melhorar o desempenho dos 
lassi�
adores foram adotadas taxas de apren-dizado de
res
entes durante o treinamento. O valor apresentado nas Tabelas é o valorini
ial o qual, antes de ser utilizado nas equações de atualização dos pesos, era divididopelo valor 
orrente da épo
a. Deste modo, ao término do treinamento, o valor de α é umdé
imo de valor de α0.Para os 
lassi�
adores multi
amadas, os parâmetros q1 e q2 representam a quantidadede neur�nios na primeira e segunda 
amada o
ulta, respe
tivamente. O parâmetro q1,nestes 
asos, foi ini
ialmente es
olhido 
omo sendo ⌈√c · p⌉, em que ⌈u⌉ retorna o menorinteiro maior que u, c é dimensão de saída do 
lassi�
ador e p é a sua dimensão de entrada.O valor es
olhido foi obtido após avaliar o treino e teste de 
lassi�
adores 
om q1 próximoa este valor.Para o 
lassi�
ador 
om duas 
amadas es
ondidas, os valores adotados de q1 e q2foram en
ontrados após treino e teste 
om valores a 
omeçar por q1 = 20 e q2 = 10 ein
rementando estes de uma unidade até os limites superiores de 65 e 40. Aqueles valores
om os quais o 
lassi�
ador obteve as taxas de a
erto mais elevadas foram os adotados.O valor da taxa de aprendizado α0 foi es
olhido de modo que o aprendizado do 
las-si�
ador se desse de modo rápido, tendo em vista a es
olha de dez épo
as de treinamentoapenas. Foram testados valores entre 0, 1 e 0, 8 para todas as redes ex
eto o 
lassi�
a-dor multi
amadas MLP-2C para o qual foram testados valores entre 0, 01 e 0, 1 já queeste demonstrou melhor aprendizado 
om um treinamento mais lento. O 
ompromisso
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as épo
as e aprendizado fez 
om que para este 
lassi�
ador fossem adotados
inqüenta épo
as.Para os 
lassi�
adores PS, Madaline, PL e PL+MEKA, entretanto, o parâmetro q1indi
a o número de neur�nios de saída, ou seja, a quantidade de 
lasses. Outro aspe
to ase observar é que o 
lassi�
ador PL+MEKA, em parti
ular, quando apli
ado ao 
onjuntosSTIRLING e YALE-1 apresentou uma alta variân
ia e uma baixa taxa de a
erto médiapara valores do parâmetro fator de esque
imento λ entre 0, 96 e 0, 99. Ao adotar valoresentre 1, 01 e 1, 05 este 
omportamento não foi mais veri�
ado.Nas Tabelas 4.1 à 4.5 são mostrados os valores �nais adotados para os parâmetros detreinamento dos 
lassi�
adores.Tabela 4.1 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es BARTLETT.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis PS Madaline PL PL − MEKA MLP − 1C MLP − 2C

q1 20 20 20 20 25 23

q2 − − − − − 15

α0 0,4 0,4 0,4 0,4 0,2 0,05
λ − − − 0, 99 − −
R 300 300 300 300 300 300Tabela 4.2 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es CMU.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis PS Madaline PL PL − MEKA MLP − 1C MLP − 2C

q1 20 20 20 20 40 35

q2 − − − − − 20

α0 0,4 0,4 0,4 0,4 0,2 0,05
λ − − − 0, 99 − −
R 300 300 300 300 300 300
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ação 59Tabela 4.3 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es ORL.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis PS Madaline PL PL − MEKA MLP − 1C MLP − 2C

q1 40 40 40 40 60 45

q2 − − − − − 25

α0 0,4 0,4 0,5 0,4 0,2 0,02
λ − − − 0, 97 − −
R 300 300 300 300 300 300Tabela 4.4 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es STIRLING.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis PS Madaline PL PL − MEKA MLP − 1C MLP − 2C

q1 36 36 36 36 65 50

q2 − − − − − 30

α0 0,4 0,4 0,3 0,3 0,2 0,01
λ − − − 1, 03 − −
R 300 300 300 300 300 300Tabela 4.5 : parâmetros de treinamento para o ban
o de fa
es YALE-1.Parâmetros Classi�
adoresAjustáveis PS Madaline PL PL − MEKA MLP − 1C MLP − 2C

q1 15 15 15 15 25 23

q2 − − − − − 15

α0 0,4 0,4 0,4 0,4 0,2 0,03
λ − − − 1, 01 − −
R 300 300 300 300 300 300De�nidas as 
ondições de treinamento adotadas, as Tabelas 4.6 à 4.10 apresentam astaxas de desempenho obtidos para os 
lassi�
adores des
ritos neste 
apítulo.
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ação 60Tabela 4.6 : desempenho obtido para as fa
es BARTLETT.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vPS 65,50 30,00 100,0 1,91 21,10MADALINE 83,90 70,00 95,00 0,52 8,60PL 90,27 65,00 100,0 0,41 7,09PL-MEKA 83,88 65,00 100,0 0,76 10,40MLP-1C 96,08 80,00 100,0 0,16 4,16MLP-2C 88,73 55,00 100,0 1,01 11,33Nota-se na Tabela 4.6 que os 
lassi�
adores PS, Madaline e Per
eptrons Logísti
os(PL e PL+MEKA) apresentaram taxas médias de a
ertos distintas mesmo sendo arqui-teturalmente iguais. Este 
omportamento deve-se às funções de ativação que 
ada umutiliza, bem 
omo às sutis diferenças entre suas regras de atualização dos pesos. Assim,para o 
onjunto de fa
es BARTLETT, o 
lassi�
ador PL é superior às demais redes li-neares. Digno de nota é o fato do treinamento da rede PL 
om a té
ni
a MEKA não terproduzido melhoras na 
apa
idade dis
riminante desta arquitetura.Com relação às redes MLP-1C e MLP-2C, aquela apresentou melhor desempenho doque esta. O desempenho do 
lassi�
ador MLP-2C foi equivalente ao do 
lassi�
ador PL.Dentre todos os 
lassi�
adores testados, o 
lassi�
ador MLP-1C foi o que obteve a maisalta taxa média de a
erto, bem 
omo o menor 
oe�
iente de variação.Tabela 4.7 : desempenho obtido para as fa
es CMU.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vPS 96,76 80,00 100,0 0,16 4,13MADALINE 98,97 92,50 100,0 0,03 1,75PL 99,13 90,00 100,0 0,04 2,02PL-MEKA 99,02 95,00 100,0 0,04 2,02MLP-1C 99,45 95,00 100,0 0,02 1,42MLP-2C 98,60 90,00 100,0 0,06 2,48Com os resultados apresentados na na Tabela 4.7 para o 
onjunto de fa
es CMU não sepode identi�
ar diferenças signi�
ativas de desempenho entre os 
lassi�
adores sob análise(taxas médias de a
erto). Situação similar foi observada no Capítulo 3, 
on�rmando ofato de que este ban
o de fa
es não é muito desa�ador. Entretanto, mesmo assim, pode-sever que o desempenho da rede MLP-1C foi novamente o melhor (maior taxa média de



4.3 Resultados de Classi�
ação 61a
erto e menor 
oe�
iente de variação), seguido bem de perto pelos desempenhos dos
lassi�
adores PL e PL+MEKA.Tabela 4.8 : desempenho obtido para as fa
es ORL.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vPS 75,90 57,50 95,00 0,56 9.86MADALINE 93,64 80,00 100,0 0,24 5,23PL 92,42 77,50 100,0 0,22 5,07PL-MEKA 93,19 82,50 100,0 0,22 5,03MLP-1C 95,90 85,00 100,0 0,10 3,30MLP-2C 86,57 70,00 100,0 0,42 7,48Para o ban
o de dados ORL, a Tabela 4.8 mostra que quatro 
lassi�
adores obtiveramtaxas médias de a
erto superiores a 90% e, ex
eto para o 
lassi�
ador PS, todos os demais
onseguiram, em algum momento, 
lassi�
ar todas as fa
es de teste. Embora as quatroredes de maior destaque (MADALINE, PL, PL-MEKA e MLP-1C) apresentem taxasmédias de a
erto próximas, o 
lassi�
ador MLP-1C pode ser 
onsiderado o melhor porapresentar a maior taxa de a
erto e o menor 
oe�
iente de variação.Tabela 4.9 : desempenho obtido para as fa
es STIRLING.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vPS 65,12 41,67 86,11 0,70 12,85MADALINE 83,95 63,88 97,22 0,35 7,05PL 75,00 50,00 91,17 0,65 10,75PL-MEKA 84,24 69,44 94,44 0,31 6,61MLP-1C 88,63 77,78 97,22 0,21 5,17MLP-2C 70,05 44,44 91,67 0,60 11,06Para o 
onjunto de fa
es STIRLING, os resultados na Tabela 4.9 mostram que nenhumdos 
lassi�
adores 
onseguiu, em alguma das realizações, dis
riminar todas as fa
es deteste apresentadas. Este fato demonstra que tal ban
o de fa
es é bastante desa�ador.Novamente, a rede MLP-1C pode ser 
onsiderada o 
lassi�
ador de melhor desempenho.Um fato interessante de ser 
omentado é de que, para este ban
o de fa
es, a diferençaentre os desempenhos dos 
lassi�
adores PL e PL+MEKA é bem signi�
ativa em favordo último.
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ação 62Tabela 4.10 : desempenho obtido para as fa
es YALE-1.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vPS 85,51 33,33 100,0 2,65 19,04MADALINE 96,15 80,00 100,0 0,22 4,88PL 96,88 73,33 100,0 0,25 5,16PL-MEKA 94,35 53,33 100,0 0,79 9,42MLP-1C 96,37 86,67 100,0 0,22 4,87MLP-2C 89,71 46,67 100,0 2,32 16,98Para o 
onjunto de fa
es YALE-1, os resultados da Tabela 4.10 mostram fatos 
uriosos.Primeiro que dois 
lassi�
adores lineares, Madaline e PL, apresentaram desempenhosequivalentes ao desempenho da rede MLP-1C, tanto no quesito taxa média de a
ertoquanto no 
oe�
iente de variação. Segundo que todos os 
lassi�
adores, sem ex
eção,
onseguiram em alguma realização 
lassi�
ar todos os vetores representantes das fa
es deteste.Para 
omplementar os resultados numéri
os apresentados nas tabelas, a Figura 4.6apresenta os diagramas de 
aixa das taxas médias de a
erto dos 
lassi�
adores da famíliaper
eptron.
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(e)Figura 4.6 : diagramas de 
aixa 
orrespondentes aos desempenhos dos 
lassi�
adores da famí-lia per
eptron para os ban
os de fa
es: (a) BARTLETT, (b) CMU, (
) ORL, (d)STIRLING e (e) YALE-1.
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ação 64Analisando os grá�
os da Figura 4.6, pode-se 
hegar às seguintes 
on
lusões gerais.Conjunto BARTLETT
• Ex
eto pelo 
lassi�
ador Madaline, todos os demais 
onseguiram em algummomentoa
ertar todos os vetores de fa
es novas apresentadas durante a fase de teste.
• Apenas os 
lassi�
adores PL-MEKA e MLP-1C apresentaram uma assimetria in-terquartil. O primeiro 
om viés para a esquerda, ou seja, 
on
entração de taxas dea
erto inferiores à mediana e o segundo, em 
ondição oposta ao primeiro, 
om viéspara a direita.
• Apenas o 
lassi�
ador PL-MEKA não apresentou resultados tidos 
omo outliers (i.e.valores ex
essivamente baixos e pou
o freqüentes da taxa de a
erto).
• Para este 
onjunto de fa
es, portanto, o 
lassi�
ador MLP-1C pode ser 
onsideradoo melhor. Sua distribuição interquartil foi a menor dentre as demais e apresentouapenas valores a
ima de 95%.Conjunto CMU
• O 
lassi�
ador PS apresentou a taxa de a
erto mais baixa se 
omparado 
om demais.
• Apenas o 
lassi�
ador MLP-2C não apresentou outliers.
• Pelos grá�
os, os 
lassi�
adores MLP-1C e PL-MEKA são equivalentes e são osmelhores dentre os demais.Conjunto ORL
• Apenas o 
lassi�
ador PS não 
onseguiu, em alguma realização treino-teste, a
ertartodos os vetores de fa
es apresentadas durante a fase de teste.
• Apenas o 
lassi�
ador PL não apresentou taxas de a
erto de 
lassi�
ação atipi
a-mente baixas (i.e. outliers).
• Somente os 
lassi�
adores PL e MLP-2C apresentaram uma simetria interquartil.
• A assimetria interquartil dos demais foram todas 
om viés para a esquerda.
• Con
lui-se que o 
lassi�
ador MLP-1C é superior aos demais por apresentar o menorintervalo interquartil e a maior mediana.
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ação 65Conjunto STIRLING
• Todos os 
lassi�
adores apresentaram taxas de 
lassi�
ação tidas 
omo outliers.
• O 
lassi�
ador PS apresentou a menor taxa de a
ertos tida 
omo mediana e a maiorintervalo interquartil. É, portanto, a rede menos indi
ada para esta tarefa.
• Apenas os 
lassi�
adores PS, Madaline e PL-MEKA apresentaram assimetria inter-quartil. Todos 
om viés à direita.
• O 
lassi�
ador MLP-1C é o melhor dentre os demais, pois apresenta o intervalointerquartil mais à direita no grá�
o e 
om menor dispersão.Conjunto YALE-1
• Todos os 
lassi�
adores 
onseguiram, em alguma realização treino-teste, a
ertartodos os vetores de fa
es apresentadas durante a fase de teste.
• Apenas o 
lassi�
ador MLP-1C não apresentou taxas atipi
amente baixas de 
las-si�
ação.
• Ao analisar-se apenas o intervalo interquartil, quatro 
lassi�
adores são equivalentes:Madaline, PL, PL-MEKA, MLP-1C.
• Levando em 
onta prin
ipalmente a ausên
ia de outliers, o 
lassi�
ador MLP-1Cpode ser 
onsiderado superior aos demais para este ban
o de fa
es.



4.4 Resumo do Capítulo 664.4 Resumo do CapítuloNeste 
apítulo foram apresentados os 
lassi�
adores baseados na arquitetura Per
ep-tron. De um modo em geral, o 
lassi�
ador MLP 
om uma 
amada es
ondida apresentouum desempenho superior aos demais 
lassi�
adores utilizados na tarefa de re
onhe
imentode fa
es mesmo 
om as restrições de projeto adotadas (pou
as épo
as de treinamento eelevada taxa de aprendizado). Já a rede MLP 
om duas 
amadas es
ondidas não apresen-tou desempenho equivalente. Isto pode ser justi�
ado pelo número superior de parâmetrosa estimar que este 
lassi�
ador possui, o que pode ter 
ausado sobreajustamento.A partir da análise dos resultados obtidos também foi possível 
onstatar que mesmo os
lassi�
adores lineares podem atingir desempenhos equiparáveis aos dos não-lineares, nãodevendo ser preteridos de imediato pelo usuário para apli
ações desta natureza. Em par-ti
ular, se a apli
ação envolver o embarque do 
lassi�
ador em dispositivos 
om limitada
apa
idade de pro
essamento e memória, a es
olha de arquiteturas lineares é sugeridapelo seu menor 
usto 
omputa
ional.No Capítulo 5 são des
ritas 
lassi�
adores baseados em funções de kernel (nú
leo), asaber, GRNN, RBF e SVM. Avaliam-se também os desempenho destes perante a tarefade 
lassi�
ar fa
es humanas sob diferentes 
ondições.
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5 Classi�
adores Baseados emKernel

�Penso que não 
egamos, penso que estamos 
egos.Cegos que veem, 
egos que vendo, não veem.�José SaramagoNeste Capítulo, os 
lassi�
adores baseados em funções-nú
leo (kernel), tais
omo GRNN, RBF e SVM são des
ritos e avaliados em relação às taxas dea
erto obtidas para 
lassi�
ar fa
es humanas sob diferentes 
on�gurações.As redes neurais RBF são também aproximadores universais de funções(PARK; SANDBERG, 1991), apresentando-se 
omo alternativa aos 
lassi�
a-dores do tipo Per
eptron Multi
amadas. O desempenho de redes RBF emdis
riminar fa
es humanas tem sido investigada em vários trabalhos (FEITOSAet al., 2000; HOWELL, 2001; ER et al., 2002). Na presente dissertação, bus
a-seampliar estes estudos, tanto pelo uso de uma maior quantidade de 
onjuntosde fa
es, quanto pela 
omparação 
om outras arquiteturas baseadas em ker-nel, a saber, 
lassi�
adores GRNN (Generalized Regression Neural Network)e SVM (Support Ve
tor Ma
hines).O 
lassi�
ador SVM, mais re
entemente, tem re
ebido 
onsiderável aten-ção por parte da 
omunidade de Re
onhe
imento de Padrões e Aprendizadode Máquinas, e vem sendo apli
ado 
om su
esso a um número 
ada vez maiorde problemas (ABE, 2005; SOTO, 2005). Isto se deve prin
ipalmente a uma�loso�a de projeto que leva em 
onsideração a minimização do erro estruturale não apenas a minimização do erro empíri
o, 
omo o
orre para as redes MLPe RBF. Uma breve introdução à teoria de SVM é feita neste Capítulo, junta-mente 
om algumas metodologias para apli
á-las a problemas de 
lassi�
açãomulti
lasses.



5.1 Rede de Funções de Base Radial 685.1 Rede de Funções de Base RadialNo de
orrer desta primeira seção algumas das 
ara
terísti
as estruturais e fun
ionaisda rede RBF são apresentadas. Bus
a-se 
om isto obter um grau de detalhamento su-�
iente para que o seu desempenho frente à tarefa de re
onhe
er fa
es humanas, sobdiferentes 
ondições, seja bem entendido.
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Figura 5.1 : arquitetura genéri
a da rede RBF.Diferentemente da rede MLP, que pode apresentar uma ou duas 
amadas de neur�nioso
ultos, a rede RBF apresenta apenas uma 
amada o
ulta, além de uma 
amada de saída.A Figura 5.1 ilustra a arquitetura genéri
a de uma rede RBF. Os neur�nios da 
amadao
ulta, doravante 
hamados de funções de base radial, possuem funções de ativação não-lineares, porém estas são bem diferentes das funções sigmoidais usadas na rede MLP. Jáos neur�nios da 
amada de saída possuem, em geral, função de ativação linear.
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iso ter em mãos um número �nito de N exemplosrepresentados na forma de pares de vetores entrada-saída (x,d), tal que x ∈ R
p e d ∈ R

c:
x(1), d(1)

x(2), d(2)... ... (5.1)
x(N), d(N) .Em geral, assume-se que estes vetores estão rela
ionados matemati
amente por um ma-peamento F(·) des
onhe
ido:

d(t) = F[x(t)], t = 1, . . . , N. (5.2)É justamente o mapeamento F : R
p → R

c que se deseja 
onhe
er. Uma maneira dese adquirir 
onhe
imento sobre F(·) é através dos dados disponíveis. Para isto, pode-se utilizar a rede RBF (assim 
omo a rede MLP) para gerar uma aproximação de F(·),denotada por F̂(·), tal que
y(t) = F̂[x(t)], (5.3)em que y(t) é a saída gerada pela rede que, espera-se, seja muito próxima da saída real

d(t). Cada vetor de entrada é representado 
omo
x(t) =


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








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
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



, (5.4)
em que uma interação t = 1, 2, · · · , serve para indi
ar o instante de apresentação de umvetor de entrada à rede. O vetor de saída, representado 
omo

d(t) =








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




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


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








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
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



, (5.5)
é 
onstituído pelas saídas desejadas asso
iadas ao vetor de entrada atual. Ainda, xi denotauma 
omponente qualquer do vetor de entrada x e dk denota uma 
omponente qualquer



5.1 Rede de Funções de Base Radial 70do vetor de saídas desejadas d.O vetor de pesos asso
iado a 
ada função de base, também 
hamado de 
entro da
j-ésima função de base, é representado 
omo

c∗j =


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




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(5.6)
em que c∗ji é o peso que 
one
ta a i-ésima unidade de entrada à j-ésima função de base.A Figura 5.2 ilustra as 
onexões de entrada da rede RBF.
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Figura 5.2 : detalhe das 
onexões de entrada da j-ésima função de base radial.Assim 
omo os neur�nios o
ultos da rede MLP, as funções de base não têm a
essodireto à saída da rede RBF, ponto onde são 
al
ulados os erros de aproximação. Cone
ta-se a 
amada o
ulta 
om a de saída por um 
onjunto de pesos. Generi
amente, o vetor de
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iado ao k-ésimo neur�nio da 
amada de saída é representado 
omo
mk =


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(5.7)
A Figura 5.3, por sua vez, ilustra as 
onexões de saída da rede RBF.
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Figura 5.3 : detalhe de saída da rede RBF.
5.2 Projeto de uma Rede RBFO projeto da rede RBF envolve basi
amente a espe
i�
ação do número de funções debase, a determinação dos 
entros e dos raios destes e determinação dos pesos dos neur�niosde saída. Existem diversas maneiras de se projetar a rede RBF (TARASSENKO; ROBERTS,1994; BAYKAL; ERKMEN, 2000; REDONDO et al., 2006), porém des
reve-se neste trabalhoo pro
edimento proposto por Moody e Darken (MOODY; DARKEN, 1989). Estes autoresseparam o treinamento de uma rede RBF em três etapas exe
utadas sequen
ialmente.



5.2 Projeto de uma Rede RBF 72Durante a primeira etapa, usa-se um algoritmo de formação de agrupamentos paraen
ontrar os 
entros das funções de base. A segunda etapa trata do uso de métodosheurísti
os para determinar o raio ou abertura (spread) de 
ada função de base. Porúltimo, uma vez determinados os 
entros e os raios das diversas funções de base, pode-se
omputar os pesos dos neur�nios de saída através da regra de aprendizagem do Per
eptronSimples ou pelo método dos Mínimos Quadrados.5.2.1 Des
rição da Camada O
ultaApós a apresentação de um vetor de entrada x na iteração t, 
al
ula-se a ativação da
j-ésima função de base por meio da seguinte expressão

uj(t) = ‖x(t) − c∗j(t)‖, i = 1, . . . , q, (5.8)em que q é o número de funções de base desta 
amada, e o vetor c∗j , mantido 
onstantepara o neur�nio j, de�ne o 
entro da j-ésima função de base.A saída da j-ésima função de base é 
al
ulada por
zj(t) = φ(uj(t)) = exp

{

−
u2

j (t)

2σ2
j

}

, j = 1, . . . , q, (5.9)em que σj denota o raio da j-ésima função de base, pois de�ne a largura (abertura) dafunção de ativação gaussiana deste neur�nio.Note que, de a
ordo 
om a (Eq. 5.9), o neur�nio j forne
e resposta máxima, i.e.
zj(t) ≈ 1, para vetores de entrada próximos do seu 
entro c∗j . Desta forma, diz-se que
ada neur�nio da 
amada es
ondida tem seu próprio 
ampo re
eptivo no espaço deentrada, que é uma região 
entrada em c∗j 
om tamanho propor
ional a σj .É 
omum normalizar a saída dos neur�nios da 
amada es
ondida, tal que a soma detodas as saídas seja igual a 1, ou seja,∑q

j=1 zj(t) = 1. Para implementar esta normalizaçãobasta rees
rever a (Eq. 5.9) 
omo
zj(t) =

φj(uj(t))
∑q

l=1 φl(ul(t))
=

exp
{

−u2
j (t)

2σ2
j

}

∑q

l=1 exp
{

−u2
l
(t)

2σ2
l

} . (5.10)5.2.2 Determinação dos Centros da Rede RBFA forma mais 
omum de se determinar os 
entros ci das funções de base é através deum algoritmo de formação de agrupamentos (
lustering), sejam eles de origem não-neural,tais 
omo K-médias ou LBG, ou de origem neural, tais 
omo as redes SOM e Neural-Gas.



5.2 Projeto de uma Rede RBF 73As redes RBF desta dissertação usam a rede SOM para estimar os 
entros das funçõesde base. O algoritmo da rede SOM apli
ado à determinação dos 
entros da rede RBF éresumido a seguir.Passo 1 - De�nir o número de funções de base radial (q) e a taxa de aprendizagem(0 < η < 1).Passo 2 - Ini
iar 
om valores aleatórios os 
entros c∗j , j = 1, . . . , q.Passo 3 - Fazer t = 1.Passo 4 - Enquanto t ≤ N ,Passo 4.1 - Sele
ionar aleatoriamente (sem reposição) o vetor de entrada x(t).Passo 4.2 - Determinar o índi
e do 
entro mais próximo de x(t), ou seja
j∗(t) = arg min

∀i
‖x(t) − c∗j(t)‖. (5.11)Passo 4.3 - Apli
ar a seguinte regra de aprendizagem não-supervisionada:

c∗j (t + 1) = c∗j(t) + ηh(j∗, j; t)[x(t) − c∗j (t)]. (5.12)Passo 4.4 - Fazer t = t + 1.Passo 5 - Veri�
ar se 
ritério de parada do treinamento é atendido. Caso a�rmativo,então �nalizar treinamento. Caso 
ontrário, retornar ao Passo 3.5.2.3 Determinação do Raio da Função de BaseUma vez que os 
entros das funções de base tenham sido determinados, o passoseguinte é determinar os raios (σj) das várias funções de base. Este parâmetro é de fun-damental importân
ia para o projeto da rede RBF. Se este raio for muito alto, existeum elevado grau de superposição entre os 
ampos re
eptivos das funções de base, aumen-tando a suavidade da resposta da rede, porém diminuindo a sua pre
isão. Isto equivalea dizer que a rede generaliza demais (underfitting). Por outro lado, seste raio for muitopequeno, a superposição deixa de existir, porém pre
isão é elevada apenas para os 
asosem que x(t) ≈ c∗j . Neste 
aso, a rede não generaliza bem.Dentre as várias té
ni
as para determinar σj , optou-se nesta dissertação por utilizaro seguinte pro
edimento:
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• 
ada neur�nio usa um raio próprio, σj , que tem seu valor de�nido 
omo metade dadistân
ia entre o 
entro do neur�nio j e o 
entro mais próximo, ou seja,

σj =
dmin(c∗j , c

∗
i )

2
, ∀j 6= i, (5.13)em que dmin(c∗j , c

∗
i ) = min∀i6=j{‖c∗j − c∗i ‖}.Outros pro
edimentos para a determinação de σj foram experimentados, porém aqueledes
rito na (Eq. 5.13) foi o que resultou no melhor desempenho para a rede RBF.5.2.4 Des
rição da Camada de SaídaApós a determinação dos 
entros e dos raios das funções de base, a ter
eira e últimaetapa 
onsiste na determinação dos pesos dos neur�nios de saída. Durante esta ter
eiraetapa, os 
entros e os raios 
al
ulados nas duas etapas anteriores não tem seus valoresalterados.As abordagens mais 
omuns utilizam as regras de aprendizagem usadas por redes deuma 
amada, tais 
omo a regra de aprendizagem do Per
eptron Simples, a regra LMS(Adaline) ou ainda a regra Delta Generalizada (Per
eptron Logísti
o). Todas estas regrasde ajuste são re
ursivas, 
ontudo é possível também optar por té
ni
as não-re
ursivas deestimação de parâmetros, e.g. método dos Mínimos Quadrados. A es
olha de qual regrautilizar �
a a 
argo do projetista.Para as redes implementadas nesta dissertação foram utilizados neur�nios de saída
om função de ativação linear. Assim, a saída do k-ésimo neur�nio de saída é dada por
yk(t) =

q
∑

j=0

mkj(t)zj(t), k = 1, . . . , c (5.14)em que c é o número de neur�nios de saída. Note que as saídas das funções de base, zj(t),fazem o papel de entrada para os neur�nios da 
amada de saída. Em seguida, os pesosdo k-ésimo neur�nio de saída são ajustados via regra LMS
mkj(t + 1) = mkj(t + 1) + ηek(t)zj(t), j = 0, ..., q, (5.15)em que ek(t) = dk(t)−yk(t) é o erro na saída do k-ésimo neur�nio. Note que, para treinara 
amada de saída, os vetores de entrada devem ser novamente apresentados à rede RBFpor um 
erto número de épo
as. A 
ada apresentação de um vetor de entrada, as saídasdas funções de base (zj) são 
al
uladas pela (Eq. 5.10) e seus valores usados na (Eq. 5.15)para atualizar os pesos de saída (mkj).
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lassi�
ador que foi utilizado nesta dissertação é o GRNN (SPECHT, 1991)(Generalized Regression Neural Network). Este 
lassi�
ador é um tipo de rede RBF que,no entanto, não ne
essita de uma etapa de treinamento. Ao se determinar o 
onjunto devetores de treinamento, todos estes padrões são tomados 
omo 
entros das q funções debase, ou seja
c∗j = x(j), ∀j = 1, ..., N. (5.16)em que x(j) denota o j-ésimo vetor de treinamento e N é o número de padrões detreinamento disponíveis. Note que, nesta rede, tem-se q = N , em que q é o númerode funções de base radial.Por sua vez, os pesos de saída asso
iados 
om a j-ésima função de base são de�nidos
omo as saídas desejadas asso
iadas ao 
entro desta função de base, ou seja

mjk = dk(j), ∀j = 1, ..., N, (5.17)em que dk(j) é a k-ésima saída desejada asso
iada ao j-ésimo padrão de entrada (que
orresponde ao 
entro da j-ésima função de base.Uma vez determinados os 
entros e os pesos dos neur�nios de saída, o restante doprojeto da rede GRNN envolve a espe
i�
ação do tipo de função de base radial a serutilizada. Para esta rede também foram utilizadas funções gaussianas 
omo funções debase radial. Assim, a saída da j-ésima função de base da rede GRNN é 
al
ulada 
omona (Eq. 5.10). As larguras das funções de base, σj , j = 1, ..., N , foram determinadas pelopro
edimento já des
rito na Subseção 5.2.3.5.3 Máquinas de Vetor SuporteMáquinas de vetor suporte (support ve
tor ma
hines - SVM) são 
lassi�
adores depadrões que se baseiam na teoria de aprendizado estatísti
o (VAPNIK, 1995, 1998) que,grosso modo, 
onsiste na �loso�a de projeto que leva em 
onsideração a minimização doerro estrutural e não apenas a minimização do erro empíri
o1, 
omo o
orre para as redesMLP e RBF.Antes de prosseguir, no intuito de melhor 
ompreender 
lassi�
adores SVM, deve-seter em mente algumas de�nições importantes, a saber: generalização, dimensão VC e ris
oestrutural.1Erro quadráti
o médio 
al
ulado para os vetores de treinamento.
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• Generalização - Este termo, emprestado da psi
ologia, é usado aqui para quali�
aro aprendizado do 
lassi�
ador. Sua 
apa
idade de generalização é dita tão melhorquanto maior for a taxa de a
erto para dados de teste (HAYKIN, 1994).
• Dimensão VC - É uma medida da 
apa
idade ou poder de dis
riminação da famíliade funções que o algoritmo de aprendizado gerou após a etapa de treinamento. Emoutras palavras, se um 
onjunto genéri
o 
ontendo N vetores puder ser rotuladode 2N modos diferentes e, para 
ada uma destas possibilidades, existir uma fun-ção, dentre as geradas pelo algoritmo, que possa dis
riminá-las 
orretamente diz-se,então, que este 
onjunto de vetores pode ser separado por este algoritmo e que adimensão VC é, portanto, N .
• Minimização do Ris
o Estrutural - Esta é uma indução baseada no fato de ataxa de erro do algoritmo de aprendizagem sobre os dados de teste ser limitadapela soma da taxa de erro de treinamento e um termo que depende da dimensãoVC (SHAWE-TAYLOR et al., 1998).De�nidos estes 
on
eitos passa-se, nas linhas seguintes, a uma breve des
rição dateoria bási
a que 
ara
teriza as máquinas de vetor suporte.5.3.1 Teoria Bási
a para SVMChama-se o hiperplano

wo · x + bo = 0 (5.18)de ótimo se ele separa o 
onjunto de treinamento {(x1,y1), (x2,y2), . . . , (xm,ym)} e sea margem entre o hiperplano e o vetor de treinamento mais próximo é máxima. Istosigni�
a que o hiperplano ótimo tem que satisfazer as desigualdades
yi(wo · x + bo) ≥ 1, i = 1, . . . , m. (5.19)e minimizar o fun
ional

R(w) = w · w. (5.20)Este problema de otimização quadráti
a pode ser resolvido no espaço dual dos mul-tipli
adores de Lagrange (BAZARAA et al., 1993). Assim, 
onstrói-se o lagrangiano daseguinte forma
L(w, b, α) =

1

2
w ·w −

m
∑

i=1

αi[yi(w · xi + b) − 1] (5.21)e bus
a-se minimizá-lo 
om relação a w e b e maximizá-lo 
om relação aos multipli
adores
αi ≥ 0, i = 1, . . . , m. (5.22)
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om relação a w a b obtém-se, respe
tiva-mente, as equações
w =

m
∑

i=1

αiyixi (5.23)e
m
∑

i=1

αiyi = 0. (5.24)Substituindo-se a (Eq. 5.23) no Lagrangiano (Eq. 5.21) e 
onsiderando (Eq. 5.24),obtém-se o fun
ional
W (α) =

m
∑

i=1

αi −
1

2

m
∑

i,j=1

αiαjyiyjxi · xj . (5.25)Ao se maximizar esta equação (Eq. 5.25) 
om relação ao parâmetro α e respeitando-se as restrições (Eq. 5.22) e (Eq. 5.24) obtém-se a solução ótima αo = (αo
1, α

o
2, . . . , α

o
m) aqual, por 
onseguinte, espe
i�
a os 
oe�
ientes para o hiperplano ótimo desejado

wo =
m
∑

i=1

αo
i yixi (5.26)e

m
∑

i=1

αo
i yixi · x + bo = 0, (5.27)em que bo é es
olhido de modo a maximizar a margem de separação hiperplano-vetormais próximo. É importante ressaltar que a solução ótima satisfaz as 
ondições de Kuhn-Tu
ker (BAZARAA et al., 1993)

αo
i [yi(wo · xi + bo) − 1] = 0, (5.28)e supondo que αo

i 6= 0, tem-se que
yi(wo · xi + bo) = 1. (5.29)Os vetores xi que satisfazem ( 5.29) denominam-se, então, vetores suporte. E a normado vetor wo de�ne a margem ρ entre o hiperplano de separação ótima e os vetores suporte

ρ =
1

‖wo‖
. (5.30)Portanto, levando-se em 
onta as equações ( 5.24) e ( 5.28), obtém-se

1

ρ2
= wo · wo =

m
∑

i=1

yiα
o
i wo · xi =

m
∑

i=1

yiα
o
i (wo · xi + bo) =

m
∑

i=1

αo
i . (5.31)
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asos de não-separabilidade do 
onjunto de treinamento, umaalternativa é a introdução de variáveis de �exibilização ξi, de modo que o fun
ional ( 5.20)assume a forma
R(w, b, α) =

1

2
w · w + C

m
∑

i=1

ξi, (5.32)em que C é um parâmetro de regularização. Sujeito às restrições
yi(wo · xi + bo) ≥ 1 − ξi, (5.33)e ξi ≥ 0, (5.34)o Lagrangiano deste problema assume a seguinte forma

L(w, b, α) =
1

2
w · w −

m
∑

i=1

αi[yi(w · xi + b) − 1 + ξi] + C

m
∑

i=1

ξi −
m
∑

i=1

νiξi. (5.35)Nestas 
ondições, deve-se minimizar a Eq. (5.35) 
om relação a w, b e ξi e maximizá-lo
om relação aos multipli
adores αi ≥ 0 e νi ≥ 0.Veri�
a-se que o resultado da minimização 
om relação a w e b 
onduz às restrições(5.23) e (5.24) e o resultado da minimização 
om relação a ξi impli
a na nova restrição
αi + νi = C. (5.36)Considerando que νi ≥ 0, obtém-se
0 ≤ αi ≤ C. (5.37)Quando se utiliza (5.33) e (5.34) no Lagrangiano (5.35) tem-se que, para determinaro hiperplano ótimo, a maximização do fun
ional (5.25) deve respeitar as restrições (5.24)e (5.37).Para o 
aso de não-separabilidade, as 
ondições de Kuhn-Tu
ker

αo
i [yi(wo · xi + bo) − 1 + ξi] = 0 e νiξi = 0 (5.38)devem ser satisfeitas. E, assim 
omo o
orre para o 
aso anterior, os vetores xi, que
orrespondem aos αo

i não nulos, são denominados vetores suporte. Neste 
aso, de
orreque
yi(wo · xi + bo) = 1 − ξi, (5.39)e, portanto, pelas 
ondições ( 5.36) e ( 5.38) segue que se ξi > 0, então, ν = 0 e αi = C.Neste ponto, pode-se distinguir entre dois tipos de vetores suporte: os vetores para osquais 0 < αo

i < C e aqueles para os quais αo
i = C.
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lassi�
ador SVM, usualmente os vetores de entrada x ∈ X sãomapeados em um espaço aumentado ou espaço de 
ara
terísti
as, φ(x) ∈ F , 
om elevadadimensão onde se 
onstroem os hiperplanos de separação ótima. O produto de dois vetoresquaisquer neste espaço pode, então, assumir a forma generalizada
φ(xi) · φ(xj) = k(xi,xj), (5.40)em que k(xi,xj) é 
onhe
ida 
omo função nú
leo, ou simplesmente (kernel), que atendeas 
ondições de Mer
er2. Na Tabela 5.1 algumas opções para a função de kernel sãomostradas. Tabela 5.1 : funções de kernel típi
as.

k(x − y) = exp(−‖x − y‖2) Gaussiana RBF
k(x − y) = (‖x − y‖ + c2)

1
2 Multiquadráti
a

k(x − y) = (‖x − y‖ + c2)−
1
2 Multiquadráti
a Inversa

k(x − y) = ‖x − y‖2n+1 Splines
k(x − y) = ‖x − y‖2nln(‖x − y‖)

k(x,y) = tanh(‖x · y‖ − θ) Tangente Hiperbóli
a
k(x,y) = (1 + ‖x · y‖)d Polinomial de grau d

k(x, y) = B2n+1(x − y) B - splines
k(x, y) =

sin(d+ 1
2
)(x−y)

sin
(x−y)

2

Polinomial trigonométri
o de grau d5.3.2 Projeto de Classi�
adores SVMA 
onstrução de um 
lassi�
ador SVM exige, em geral, que se resolvam problemasde otimização quadráti
a, os quais são fortemente dependentes do número e da dimensãodos vetores de treinamento (SMOLA et al., 2000). Contudo, 
omo os 
onjuntos de imagensusados nesta dissertação são 
ompostos por não mais que 400 exemplares 
ada e, apósapli
ar PCA, a dimensão dos vetores resultantes também se restringiu a pou
o mais de100 
omponentes (no máximo), nenhuma té
ni
a adi
ional de a
eleração da resolução deproblemas de otimização foi usada. Aos interessados neste tipo de té
ni
a de a
eleraçãore
omenda-se a leitura das referên
ias Stitson & Weston (1996) e Osuna et al. (1997). To-dos os problemas de otimização foram resolvidos 
om base nas implementações propostaspor Gunn (1998) 
om o uso do método das restrições ativas (BAZARAA et al., 1993).Outro aspe
to importante referente à apli
ação de SVM aos problemas de 
lassi�
açãoaqui en
ontrados diz respeito ao fato deste 
lassi�
ador ter sido originalmente projetado2Ser uma função de�nida positiva e simétri
a (MERCER, 1909; AIZERMAN et al., 1964; BOSER et al.,1992).
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lassi�
ação binária (CORTES; VAPNIK, 1995). Surge, então, mais umproblema a superar: �
omo adequá-lo a problemas multi
lasses?�. Para 
ontornar estasituação, no entanto, desenvolveram-se formulações que possibilitam apli
á-lo a problemasmulti
lasses (FERRIS; MUNSON, 2003; ABE, 2005) e, dentre estas, duas abordagens foramutilizadas nesta dissertação e serão des
ritas a seguir.Abordagem Um Contra Todos (One Against All - OA)Esta abordagem foi uma dos primeiras a tratar o problema de 
lassi�
ação multi-
lasses (BOTTOU et al., 1994). Ela 
ara
teriza-se por 
onstruir c modelos SVM, em que cé o número de 
lasses dos dados. No treinamento do i-ésimo 
lassi�
ador SVM, os exem-plos da i-ésima 
lasse re
ebem rótulos positivos (+1) enquanto que o restante dos dadosre
ebem rótulo negativos (−1).Deste modo, dado {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xi, yi), . . . , (xm, ym)}, onde xi ∈ Rn, i =

1, 2, . . . , m e yi ∈ {1, 2, . . . , c}, o i-ésimo 
lassi�
ador SVM resolve o seguinte problema
min

wi,bi,ξi

1

2
(wi)Twi + C

m
∑

j=1

ξi
j, sujeito às seguintes restrições:

(wi)T φ(xj) + bi ≥ 1 − ξi
j, se yj = i, (5.41)

(wi)T φ(xj) + bi ≤ ξi
j − 1, se yj 6= i,

ξi
j ≥ 0, j = 1, 2, . . . , m.Minimizar 1

2
(wi)Twi signi�
a maximizar 2/‖wi‖. Quando os dados não são linear-mente separáveis, o termo C

∑m

j=1 ξi
j bus
a reduzir o número de erros durante o treina-mento.Após resolver (5.41), dispõem-se de c funções de de
isão

























(w1)T φ(x) + b1

(w2)T φ(x) + b2...
(wi)T φ(x) + bi...
(wc)T φ(x) + bc

























.

Diz-se então que x perten
e a 
lasse de 
uja função de de
isão apresente o maior valor,ou seja 
lasse(x) ≡ arg max
i=1,2,...,c

((wi)T φ(x) + bi). (5.42)
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ação 81Abordagem Um Contra Um (One Against One - OO)Esta abordagem foi proposta ini
ialmente por Knerr et al. (1990). Nela são 
onstruí-dos c(c − 1)/2 
lassi�
adores em que 
ada um é treinado sobre duas 
lasses. O problemaque 
ada SVM resolve é formulado 
omo
minwij ,bij ,ξij

1

2
(wij)Twij + C

m
∑

t

ξij
t

(wij)T φ(xt) + bij ≥ 1 − ξij
t , se yt = i, (5.43)

(wij)T φ(xt) + bij ≤ ξij
t − 1, se yt = j,

ξij
t ≥ 0.Durante a etapa de teste, após os c(c − 1)/2 
lassi�
adores serem obtidos, para 
adavetor existe um 
ontador que armazena o número de vezes que este foi 
lassi�
ado 
omoperten
ente a 
ada uma das 
lasses existentes. Em outras palavras, se a função de de
isão

(wij)T φ(x)+ bij indi
ar o vetor x 
omo perten
ente à i-ésima 
lasse, o número de vitóriasdesta 
lasse é in
rementado, do 
ontrário, in
rementa-se o da j-ésima 
lasse. Ao términodeste pro
esso, a estratégia de voto majoritário (Capítulo 3, Seção 3.2.2) é adotada eo vetor de teste é 
lassi�
ado 
omo perten
endo a 
lasse que apresentar maior númerode vitória. Observe que 
aso o
orra empate entre 
lasses, es
olhe-se aleatoriamente umadestas para representar o vetor de teste.Em termos 
omparativos, ao levar-se em 
onta que nesta dissertação 
ada 
lasse detreinamento apresenta m/c vetores, esta abordagem exige que se resolvam c(c − 1)/2problemas de otimização quadráti
a, 
ada um 
om 2m/c variáveis. Na primeira aborda-gem, no entanto, tem-se c problemas de programação quadráti
a para se resolver 
om mvariáveis 
ada.5.4 Resultados de Classi�
açãoNesta seção, apresentam-se os desempenhos obtidos 
om os 
lassi�
adores baseadosem kernel des
ritos anteriormente. Antes, porém, de apresentar os resultados, algumas
onsiderações de ajuste dos parâmetros de projeto desses 
lassi�
adores são feitas a seguir.Redes RBF1. O treinamento das redes SOM para obtenção dos 
entros das redes RBF foi realizadoutilizando-se apenas 10 épo
as.2. Em todos os experimentos utilizaram-se redes SOM-2D 
om mesmo número de neu-r�nios em 
ada dimensão. A quantidade de 
entros para 
ada 
onjunto de fa
es foi o
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ação 82seguinte: qBARTLETT = 25, qCMU = 36, qORL = 49, qSTIRLING = 49 e qY ALE−1 = 36.Estes valores foram es
olhidos após treino e teste 
om grids entre 2 × 2 e 10 × 10.3. A taxa de aprendizado da rede SOM foi feita de
res
ente no tempo. Para todos osban
os de fa
es, o valor ini
ial foi �xado em ηi = 0,2 e o �nal em ηf = 0,01. O valorini
ial foi es
olhido após treino e teste realizados 
om valores deste parâmetro entre
0, 1 e 0, 5. Para o valor �nal não foram testados outros valores.4. A largura da função vizinhança seguiu a mesma regra adotada para as redes SOMdes
ritas no Capítulo 3.5. A largura das funções de base gaussianas da rede GRNN foi, em todos os experi-mentos realizados, �xada em σ = 3, após alguma experimentação 
om os dados.Redes SVM1. Apenas duas funções kernel foram utilizadas, a saber, Polinomial de grau 1 e Gaus-siana RBF (
onsultar Tabela 5.1 para outras possibilidades).2. A nomen
latura adotada para 
ada uma das 
on�gurações é do tipo SVM-ft
, emque �f� indi
a a função kernel utilizada, ou seja, L (quando Polinomial) e G (quandoGaussiana), e �t
� indi
a o método de 
lassi�
ação adotado, isto é, OA (Um 
ontraTodos) e OO (Um 
ontra Um).3. Em todas as implementações adotou-se C = 10.000.4. Foram utilizados as implementações propostas por Gunn (1998).A seguir, o desempenho dos 
lassi�
adores, para 
ada um dos 
onjuntos de fa
es éapresentado e 
omentado. A �ns de 
ompletude tem-se, ao lado do nome de 
ada 
lassi�-
ador SVM, a quantidade de vetores suporte médios en
ontrados para as 300 realizações.Tabela 5.2 : desempenho obtido para as fa
es BARTLETT.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vGRNN 77,92 55,00 90,00 1,46 15,51RBF-SOM 94,80 90,00 100,0 0,21 4,83SVM-LOO (47) 96,10 90,00 100,0 0,23 5,00SVM-LOA (42) 91,15 80,00 100,0 0,54 8,06SVM-GOO (45) 96,07 85,00 100,0 0,34 6,07SVM-GOA (40) 94,82 90,00 100,0 0,09 3,16
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ação 83Per
ebe-se na Tabela 5.2 que o 
lassi�
ador GRNN obteve a menor taxa de re
onhe
i-mento e o maior 
oe�
iente de variação para o ban
o de fa
es BARTLETT, apresentandodesempenho bem inferior aos demais. Todas os outros 
lassi�
adores obtiveram taxassuperiores a 90%. Com destaque para as redes RBF-SOM e SVM-GOA, 
onsideradas asmelhores neste 
aso, levando em 
onta os valores dos seus 
oe�
ientes de variação.Tabela 5.3 : desempenho obtido para as fa
es CMU.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vGRNN 97,13 90,00 100,0 0,09 3,09RBF-SOM 99,05 95,00 100,0 0,04 2,02SVM-LOO (35) 98,07 90,00 100,0 0,07 2,70SVM-LOA (34) 98,85 95,00 100,0 0,04 2,02SVM-GOO (33) 98,55 95,00 100,0 0,05 2,27SVM-GOA (31) 99,05 95,00 100,0 0,04 2,02Ao analisar a Tabela 5.3, per
ebe-se fa
ilmente que todos os 
lassi�
adores obtiveramtaxas de 
lassi�
ação superiores a 97% para o ban
o de fa
es CMU. Os 
lassi�
adoresRBF-SOM, SVM-LOA e SVM-GOA obtiveram resultados idênti
os em termos do 
oe�-
iente de variação. Isto equivale, grosso modo, a dizer que seus desempenhos são equi-valentes do ponto de visto estatísti
o. Neste 
aso, a es
olha do usuário por um ou outro
lassi�
ador pode ser balizada pelo 
usto implementa
ional de 
ada 
lassi�
ador.Tabela 5.4 : desempenho obtido para as fa
es ORL.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vGRNN 68,32 60,00 77,50 0,30 8,02RBF-SOM 92,31 82,50 100,0 0,37 6,59SVM-LOO (61) 94,88 90,00 100,0 0,15 4,08SVM-LOA (60) 95,83 87,50 100,0 0,17 4,30SVM-GOO (58) 91,93 85,00 100,0 0,30 5,96SVM-GOA (56) 97,11 92,50 100,0 0,07 2,72Pelos resultados apresentados na Tabela 5.4 pode-se dizer que, para o 
onjunto defa
es ORL, o método de 
lassi�
ação Um 
ontra Todos 
onfere às arquiteturas SVM su-perioridade quando 
omparadas ao método Um 
ontra Um. Em parti
ular, o 
lassi�
adorSVM-GOA apresentou o melhor para esta tarefa. Também digno de nota foi o fra
o
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ação 84desempenho do 
lassi�
ador GRNN, que apresentou taxas de a
erto (média, mínima emáxima) bem inferiores aos demais.Tabela 5.5 : desempenho obtido para as fa
es STIRLING.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vGRNN 75,95 66,67 83,33 0,23 6,31RBF-SOM 89,10 83,33 94,44 0,19 4,89SVM-LOO (63) 89,67 80,55 94,44 0,18 4,73SVM-LOA (63) 87,43 80,55 94,44 0,18 4,85SVM-GOO (60) 87,54 83,33 94,44 0,16 4,57SVM-GOA (57) 91,41 86,11 94,44 0,08 3,09A análise dos números mostrados na Tabela 5.5 permite inferir que re
onhe
er as fa
esdo 
onjunto STIRLING é uma tarefa de 
omplexidade maior que re
onhe
er as fa
es dosdemais 
onjuntos dis
utidos até o momento. Apenas o 
lassi�
ador SVM-GOA 
onseguiuapresentar taxa média de a
erto a
ima de 91%. Este resultado, 
onjugado a uma menorvariân
ia desta taxa, impli
ou no menor 
oe�
iente de variação para o 
lassi�
ador SVM-GOA. Tabela 5.6 : desempenho obtido para as fa
es YALE-1.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vGRNN 92,07 80,00 100,0 0,63 8,62RBF-SOM 91,84 60,00 100,0 1,72 14,28SVM-LOO (44) 94,91 80,00 100,0 0,48 7,30SVM-LOA (40) 90,84 66,67 100,0 1,27 12,41SVM-GOO (41) 94,53 80,00 100,0 0,43 6,94SVM-GOA (37) 94,47 73,33 100,0 0,71 8,92Conforme mostrado na Tabela 5.6, para o ban
o de fa
es YALE-1, todos os 
lassi�
a-dores 
onseguiram apresentar desempenho satisfatório (i.e. taxa média a
ima de 90%). Omelhor desempenho para este 
onjunto de fa
es foi obtido pelo 
lassi�
ador SVM-GOO.Vale ressaltar que o 
lassi�
ador GRNN superou algumas das outras arquiteturas, e.g.RBF-SOM e SVM-LOA, analisando apenas a taxa média de a
erto. Considerando-se o
oe�
iente de variação, o 
lassi�
ador GRNN supera também o 
lassi�
ador SVM-GOA.A título de melhor visualizar gra�
amente os desempenhos dos 
lassi�
adores avalia-
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ação 85dos neste 
apítulo, a Figura 5.4 apresenta os diagramas de 
aixa dos resultados apresen-tados por 
ada 
lassi�
ador ao longo das realizações de teste exe
utadas. Comentam-sebrevemente os resultados em seguida.
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(e)Figura 5.4 : diagramas de 
aixa 
orrespondentes aos desempenhos dos 
lassi�
adores basea-dos em kernel para os ban
os de fa
es: (a) BARTLETT, (b) CMU, (
) ORL, (d)STIRLING e (e) YALE-1.



5.4 Resultados de Classi�
ação 87Conjunto BARTLETT
• Ex
eto os 
lassi�
adores SVM lineares, todos os demais apresentaram taxas dea
erto tidas 
omo pou
o freqüentes (i.e. outliers).
• Somente os 
lass�
adores RBF-SOM e SVM-GOA apresentaram simetria interquar-til. Sendo que o último apresentou uma dispersão bem inferior à do primeiro.
• Para este 
onjunto de fa
es, o 
lassi�
ador SVM-GOO pode ser 
onsiderado o melhorem 
omparação aos demais, visto que sua distribuição interquartil foi a menor dentreas demais e 
om a mediana mais à direita.Conjunto CMU
• O 
lassi�
ador GRNN apresentou desempenho bem inferior aos demais, mesmo paraeste 
onjunto, que é 
onsiderado pou
o desa�ador.
• Os 
lassi�
adores SVM-LOA, SVM-GOA e RBF-SOM são os que apresentam me-lhores desempenhos, sendo equivalentes entre si.Conjunto ORL
• Nenhum 
lassi�
ador apresentou taxas de 
lassi�
ação atípi
as.
• O 
lassi�
ador GRNN é, 
om destaque, inferior aos demais quando apli
ado a esteban
o de fa
es.
• Apenas o 
lassi�
ador SVM-GOA apresentou uma simetria interquartil.
• Por estar mais à direita no grá�
o e apresentar a menor dispersão de taxas de a
erto,o 
lassi�
ador SVM-GOA pode ser 
onsiderado o melhor para dis
riminar este ban
ode fa
es.



5.4 Resultados de Classi�
ação 88Conjunto STIRLING
• Mais uma vez o 
lassi�
ador GRNN demonstra um poder dis
riminante inferior aosdemais.
• Somente o 
lassi�
ador SVM-GOA apresentou uma simetria interquartil.
• Apenas o 
lassi�
ador SVM-LOA apresentou taxas de a
erto atípi
as.
• O 
lassi�
ador SVM-GOA pode ser 
onsiderado o melhor para este 
onjunto de fa
esSTIRLING, visto que possui uma baixa dispersão de taxas de a
erto 
om valoresmais à direita no grá�
o.Conjunto YALE-1
• Todos os 
lassi�
adores 
onseguiram, em alguma realização treino-teste, a
ertartodos os vetores de fa
es apresentadas durante a fase de teste.
• As maiores dispersões interquartis foram 
ara
terísti
as dos 
lassi�
adores GRNNe SVM-LOA, enquanto que as menores foram dos 
lassi�
adores RBF-SOM e SVM
om kernels não-lineares.
• Por apresentar menor dispersão interquartil 
on
entrada no extremo direito do grá-�
o, pode-se 
onsiderar o 
lassi�
ador SVM-GOO o mais adequado para 
lassi�
areste 
onjunto de dados.



5.5 Resumo do Capítulo 895.5 Resumo do CapítuloNeste Capítulo apresentaram-se os 
lassi�
adores baseados em kernel, da família RBFe SVM. O primeiro foi implementado utilizando a rede SOM para obtenção dos seus
entros. Da mesma família, foi também apresentado o 
lassi�
ador GRNN. Com relaçãoaos 
lassi�
adores SVM, seus 
on
eitos bási
os foram des
ritos juntamente 
om dis
ussõesdas té
ni
as para implementá-los. Todas estas arquiteturas foram apli
adas a problemasde 
lassi�
ação de fa
es e seus resultados 
omentados.O 
lassi�
ador GRNN obteve desempenho geral inferior aos demais testados nesteCapítulo. Este fato pode ser justi�
ado devido a inexistên
ia de treinamento neste algo-ritmo e elevada quantidade de funções de base. Em 
ontrapartida, a rede RBF apresentousuperiores taxas de a
erto média para uma quantidade de kernels inferior em 
omparaçãoao GRNN. O método de 
ál
ulo do raio das funções de base pode também ter in�uen
iadono mau desempenho do 
lassi�
ador GRNN.Como 
on
lusão geral a partir dos resultados obtidos, os 
lassi�
adores SVM demons-traram poder dis
riminante relativamente superior às redes RBF. Mesmo suas versões
om kernels lineares obtiveram elevadas taxas de a
erto. A quantidade de vetores suporteen
ontrados 
om funções de base lineares foi, na maioria das vezes, superior aos en
ontra-dos 
om kernels gaussianos. Re
omenda-se, no entanto, utilizar métodos de programaçãoquadráti
a que a
elerem a determinação dos vetores suporte quando a dimensionalidadedos dados for elevada, fato não 
ara
terísti
o deste problema após o uso do PCA.No Capítulo 6, testes estatísti
os de hipóteses serão realizados para 
omparar os me-lhores 
lassi�
adores obtidos nesta dissertação. Serão 
omparados também a matriz de
onfusão de 
ada um deles.
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6 Resultados Adi
ionais

�A sutileza do pensamento 
onsiste em des
obrir a semelhançadas 
oisas diferentes e a diferença das 
oisas semelhantes.�MontesquieuNeste Capítulo, estende-se a investigação da 
apa
idade dis
riminante dos
lassi�
adores utilizados nesta dissertação. Isto se dá pela apli
ação destasarquiteturas à imagens de teste 
om um grau de ruído asso
iado.Além disso, para 
ada um dos 
onjuntos de fa
es utilizados, os 
lassi�
a-dores que apresentarem os melhores desempenhos serão 
omparados utilizando-se teste estatísti
o de signi�
ân
ia. Esta 
omparação visa determinar o graude similaridade estatísti
a entre estes 
lassi�
adores, tomados dois à dois.Analisa-se também as matrizes de 
onfusão dos 
lassi�
adores, a �m de julgaro grau de similaridade entre os desempenhos destes por 
lasse.Para �ns de 
ompletude, foram ainda avaliados dois outros 
lassi�
adoresdes
ritos no Apêndi
e A, a saber, Memória Asso
iativa Linear Ótima (OLAM,sigla em inglês) e Classi�
ador Gaussiano de Máxima Verossimilhança (MLG,sigla em inglês). Detalhes sobre os algoritmos destes 
lassi�
adores e os resul-tados obtidos estão mostrados no referido Apêndi
e A.Por �m, embora não seja este o fo
o prin
ipal desta dissertação, apresentam-se medidas preliminares a
er
a do 
usto 
omputa
ional de todos os 
lassi�
a-dores implementados.



6.1 Teste 
om Imagens Ruidosas 916.1 Teste 
om Imagens RuidosasNesta seção são apresentados a des
rição do tipo de ruído adi
ionado às imagens deteste e os resultados de 
lassi�
ação para todas as arquiteturas empregadas neste trabalho.6.1.1 Ruído Sal-e-PimentaDiferentes formas de ruído podem degradar a qualidade de uma dada imagem durantesua 
aptura, transmissão ou pro
essamento (BONCELET, 2005; GONZALEZ; WOODS, 2007).Optou-se, neste experimento, pelo uso do ruído sal-e-pimenta, também 
onhe
ido 
omoruído spike, e que perten
e à 
lasse dos ruídos impulsivos (CHAN et al., 2005).As imagens 
om este tipo de ruído 
ara
terizam-se por apresentarem uma 
erta quan-tidade de seus pixels bran
os e pretos. Sua apli
ação à imagens permite modelar 
ondiçõesdefeituosas em sensores de 
âmeras ou erros de transmissão de bits por um 
anal ruidoso,por exemplo (SONKA et al., 1998).Supondo-se que a probabilidade de que um pixel esteja 
orrompido é dada por
ρr , tal que 0 ≤ ρr ≤ 1,introduz-se o ruído sal e pimenta em uma imagem 
om Np pixels ajustando-se, aleato-riamente, duas frações

ρr

2
× Npde seus pixels, uma para preto e outra para bran
o.Com isto, nos experimentos a serem apresentados na Seção 6.1.2 foi adotado ρr = 0, 05,ou seja, 2, 5% dos pixels de 
ada imagem de teste foram aleatoriamente ajustados parapreto (re
ebendo o valor 255) e outros 2, 5% para bran
o (re
ebendo o valor 0).A Figura 6.1 exempli�
a o efeito da adição de ruído sal-e-pimenta às imagens presentesnos 
onjuntos de fa
es avaliados. É importante ressaltar que a es
olha do ruído sal-e-pimenta em vez de, por exemplo, ruído gaussiano, deu-se porque a utilização de PCAusado na redução de dimensionalidade dos vetores pode �ltrar ruído gaussiano uma vezque este tipo de ruído tem natureza aditiva.
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(a) BARTLETT (b) CMU

(
) ORL (d) STIRLING
(e) YALE-1Figura 6.1 : exemplos de imagens sem ruído (à esquerda) e 
om ruído sal-e-pimenta.6.1.2 Resultado de Classi�
ação para Imagens RuidosasNas tabelas seguintes são apresentados os resultados de 
lassi�
ação para imagens deteste 
om ruído. Desta
a-se, em 
ada uma delas, o 
lassi�
ador 
om melhor desempenhoem 
ada grupo. Vale ressaltar que, ex
eto pela adição de ruído às imagens de teste, tantoa metodologia des
rita no Capítulo 2 quanto os ajustes dos 
lassi�
adores se mantéminalterados para estes experimentos.
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om Imagens Ruidosas 93Tabela 6.1 : desempenho para as fa
es Bartlett 
om ruído.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 47,20 30,00 65,00 0,57 16,04SOM-C2 53,58 35,00 65,00 0,70 15,62SOM-C3 53,55 20,00 75,00 1,00 18,67SOM-C4 44,60 20,00 70,00 1,32 25,76PS 27,40 0,76 50,00 0,81 32,85MADALINE 50,71 25,00 70,00 1,27 22,22PL 50,17 20,00 70,00 1,25 22,28PL-MEKA 41,77 15,00 70,00 1,50 29,32MLP-1C 75,00 54,48 95,00 0,62 10,50MLP-2C 43,43 20,00 80,00 1,36 26,85GRNN 48,12 25,00 60,00 1,68 26,94RBF-SOM 49,02 25,00 65,00 1,80 27,37SVM-LOO 57,07 50,00 65,00 0,47 12,01SVM-LOA 53,28 35,00 65,00 1,57 23,52SVM-GOO 59,22 50,00 65,00 0,23 8,10SVM-GOA 58,73 40,00 70,00 1,21 18,73OLAM 7,25 0,00 20,00 0,38 85,07MLG 50,40 30,00 60,00 0,97 19,54Para o 
onjunto de fa
es BARTLETT, os resultados mostrados na Tabela 6.1 indi-
am os 
lassi�
adores SOM-C2, MLP-1C, SVM-GOO e MLG 
omo os melhores em seusrespe
tivos grupos de 
lassi�
adores. No âmbito geral, pode-se dizer que a rede MLP-1Cé a melhor em termos de taxa média de a
erto mesmo apresentando um 
oe�
iente devariação superior ao do 
lassi�
ador SVM-GOO.



6.1 Teste 
om Imagens Ruidosas 94Tabela 6.2 : desempenho para as fa
es CMU 
om ruído.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 86,33 65,00 100,0 0,51 8,27SOM-C2 83,33 55,00 100,0 0,57 9,06SOM-C3 84,37 65,00 100,0 0,60 9,18SOM-C4 83,91 60,00 100,0 0,58 9,12PS 50,15 1,18 80,00 1,32 22,91MADALINE 81,16 70,00 90,00 0,17 5,08PL 79,11 55,00 95,00 0,47 8,67PL-MEKA 78,33 65,00 95,00 0,51 9,12MLP-1C 82,41 65,00 95,00 0,49 8,50MLP-2C 56,80 20,00 90,00 1,30 20,07GRNN 69,57 55,00 80,00 0,50 10,16RBF-SOM 83,32 70,00 95,00 0,42 7,78SVM-LOO 80,92 70,00 90,00 0,36 7,41SVM-LOA 75,65 65,00 90,00 0,28 7,00SVM-GOO 81,90 70,00 95,00 0,38 7,53SVM-GOA 84,78 75,00 95,00 0,39 7,37OLAM 3,15 0,00 15,00 0,15 122,95MLG 80,35 65,00 90,00 0,34 7,27Para o 
onjunto de fa
es CMU, os resultados mostrados na Tabela 6.2 indi
am os
lassi�
adores SOM-C1, MLP-1C, SVM-GOA e MLG 
omo os melhores em seus respe
-tivos grupos de 
lassi�
adores. Observa-se que apenas os 
lassi�
adores baseados na redeSOM 
onseguem em algum momento dis
riminar todos os dados de teste. Com base nosvalores da taxa média de a
erto, pode-se dizer que a rede SOM-C1 é o 
lassi�
ador demelhor desempenho. Contudo, analisando os valores do 
oe�
iente de variação, observa-seque o 
lassi�
ador MLG obteve o menor valor desta métri
a entre todos os 
lassi�
adores,muito embora a sua taxa média não seja uma das melhores. Um ponto a favor do 
las-si�
ador MLG é o seu baixo 
usto 
omputa
ional em relação ao 
usto de implementaçãodos 
lassi�
adores SOM, MLP, RBF e SVM. Deste modo, em muitas apli
ações, talvez o
lassi�
ador MLG fosse a es
olha do usuário.



6.1 Teste 
om Imagens Ruidosas 95Tabela 6.3 : desempenho para as fa
es ORL 
om ruído.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 50,33 35,00 67,50 0,53 14,46SOM-C2 56,31 40,00 72,50 0,36 10,65SOM-C3 55,20 40,00 70,00 0,44 12,02SOM-C4 42,95 32,50 57,50 0,31 12,96PS 14,00 0,26 30,00 0,28 37,80MADALINE 49,51 32,50 62,50 0,45 13,55PL 49,84 25,00 67,50 0,48 13,90PL-MEKA 51,48 37,50 70,00 0,48 13,45MLP-1C 62,44 45,00 80,00 0,45 10,74MLP-2C 27,47 10,00 50,00 0,55 27,00GRNN 26,60 20,00 32,50 0,11 12,47RBF-SOM 44,89 25,00 70,00 1,59 28,09SVM-LOO 62,25 55,00 75,00 0,50 11,36SVM-LOA 55,02 42,50 67,50 0,62 14,31SVM-GOO 32,73 20,00 50,00 0,55 22,66SVM-GOA 64,53 52,50 70,00 0,34 9,04OLAM 0,50 0,00 2,50 0,01 200,00MLG 59,48 52,50 67,50 0,25 8,41Para o 
onjunto de fa
es ORL, os resultados mostrados na Tabela 6.3 indi
am os 
las-si�
adores SOM-C2, MLP-1C, SVM-GOA e MLG 
omo os melhores em seus respe
tivosgrupos de 
lassi�
adores, muito embora houve muitos resultados de 
lassi�
ação inferioresa 50%. Este fato indi
a o quanto o ruído adi
ionado prejudi
ou a 
lassi�
ação para este
onjunto de vetores de fa
es. No 
ontexto geral da tarefa, pode-se dizer que o 
lassi�
adorSVM-GOA é o melhor em termos de taxa média de a
erto. Com relação ao 
oe�
iente devariação, as mesmas observações feitas para o desempenho do 
lassi�
ador MLG para oban
o de fa
es CMU 
om ruído valem para o ban
o de fa
es ORL.
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om Imagens Ruidosas 96Tabela 6.4 : desempenho para as fa
es STIRLING 
om ruído.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 62,50 47,22 77,78 0,42 10,37SOM-C2 61,01 41,67 77,78 0,41 10,50SOM-C3 61,83 52,77 75,00 0,27 8,40SOM-C4 53,50 35,00 68,33 0,60 14,48PS 23,71 0,46 44,44 0,50 29,82MADALINE 55,51 1,14 75,00 1,27 20,30PL 47,26 22,22 66,67 0,52 15,26PL-MEKA 58,38 38,88 72,22 0,49 12,00MLP-1C 58,66 41,67 72,22 0,38 10,51MLP-2C 20,92 2,78 44,44 0,42 30,98GRNN 38,67 33,33 47,22 0,16 10,34RBF-SOM 72,61 66,67 77,78 0,13 4,96SVM-LOO 62,53 50,00 72,22 0,38 9,86SVM-LOA 62,39 52,78 77,78 0,55 11,90SVM-GOO 58,31 50,00 72,22 0,66 13,92SVM-GOA 75,24 66,67 86,11 0,34 7,75OLAM 10,15 8,33 13,89 0,05 22,00MLG 54,20 47,22 66,67 0,29 9,94Para o 
onjunto de fa
es STIRLING, os resultados mostrados na Tabela 6.4 indi-
am os 
lassi�
adores SOM-C1, MLP-1C, SVM-GOA e MLG 
omo as melhores em seusrespe
tivos grupos de 
lassi�
adores. No âmbito geral, pode-se dizer que o 
lassi�
adorSVM-GOA é o melhor em relação à taxa média de a
erto, tendo este 
lassi�
ador tambémapresentado o segundo menor 
oe�
iente de variação.
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om Imagens Ruidosas 97Tabela 6.5 : desempenho para as fa
es YALE-1 
om ruído.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vSOM-C1 89,55 53,33 100,0 1,38 13,15SOM-C2 92,13 73,33 100,0 0,50 7,67SOM-C3 92,67 73,33 100,0 0,40 6,82SOM-C4 84,80 46,67 100,0 2,18 17,42PS 74,66 3,28 100,0 3,54 25,20MADALINE 90,00 1,43 100,0 1,73 14,61PL 92,17 60,00 100,0 0,54 7,97PL-MEKA 87,11 33,33 100,0 2,24 17,18MLP-1C 91,57 60,00 100,0 0,71 9,20MLP-2C 82,17 26,67 100,0 2,66 19,85GRNN 85,86 60,00 100,0 1,39 13,83RBF-SOM 84,40 53,33 100,0 2,50 18,73SVM-LOO 90,53 60,00 100,0 1,10 11,58SVM-LOA 85,27 60,00 100,0 1,29 13,32SVM-GOO 92,78 66,67 100,0 0,82 9,76SVM-GOA 92,31 73,33 100,0 0,61 8,46OLAM 55,00 0,00 80,00 8,26 52,25MLG 90,33 66,67 100,0 1,04 11,30Para o 
onjunto de fa
es YALE-1, os resultados mostrados na Tabela 6.5 indi
am os
lassi�
adores SOM-C3, PL, SVM-GOA e MLG 
omo os melhores em seus respe
tivosgrupos de 
lassi�
adores. No 
ontexto geral, pode-se dizer que as redes PL e SVM-GOAsão os melhores em termos de taxa média de a
erto e 
oe�
iente de variação. Outroaspe
to relevante é o fato deste ruído, diferentemente do que o
orreu para os 
onjuntosanteriores, ter reduzido pou
o a 
apa
idade dis
riminante da maioria dos 
lassi�
adorespara este ban
o de fa
es.Foram feitos outras 
ombinações para treino e teste 
om ruído (treino 
om ruído/teste
om ruído, treino 
om ruído/teste sem ruído) e seus resultados não serão apresentados.A tendên
ia das taxas de a
erto para estes 
asos foi



6.2 Testes de Hipóteses e Matrizes de Confusão 986.2 Testes de Hipóteses e Matrizes de ConfusãoNesta seção são 
omparados os melhores 
lassi�
adores de 
ada grupo, tomados dois adois, através de teste estatísti
o de hipótese baseado na distribuição t de Student e, paraos 
asos em que os 
lassi�
adores foram tidos 
omo iguais, suas matrizes de 
onfusão foramtambém analisadas no intuito de veri�
ar o grau de similaridade entre as di�
uldades de
lassi�
ação por 
lasse. Antes, porém, é feita uma breve des
rição desta estatísti
a deavaliação de 
lassi�
adores.6.2.1 O Teste de Hipótese AdotadoOs testes de hipótese adotados aqui utilizam a distribuição de probabilidade t de
Student, desenvolvida por Willian Gosset (BOSLAUGH; WATTERS, 2008). Esta estatís-ti
a, quando utilizada na 
omparação de dois 
onjuntos amostrais, é 
hamada de Teste-TPareado. No âmbito desta dissertação, o teste-t pareado é apli
ado aos melhores 
lassi�-
adores 
om o objetivo de determinar o grau de similaridade estatísti
a entre eles. Paraisto, duas hipóteses são 
onsideradas, a saber:

• Hipótese Nula (H0): Não existe diferença signi�
ativa entre os desempenhos dosdois 
lassi�
adores 
omparados. Neste 
aso, a es
olha de uma destas arquitetu-ras de 
lassi�
ação pelo projetista deve ser feita 
om base em outros 
ritérios dedesempenho, tais 
omo o tempo de 
omputação e exigên
ias de memória.
• Hipótese Alternativa (HA): Existe diferença signi�
ativa entre os 
lassi�
a-dores. Neste 
aso o projetista deve supostamente dar preferên
ia à de maior poderdis
riminante para a tarefa em questão1.Observe que estas hipóteses são mutuamente ex
lusivas e a a
eitação de uma delas sedá 
om base na determinação da estatísti
a td. Esta estatísti
a é dada por:

td =
m1 − m2

√

σ2
1

R1−1
+

σ2
2

R2−1

, se R1 6= R2, (6.1)ou
td =

md
√

σ2
d

R−1

, se R1 = R2, (6.2)em que md, σ2
d e Ri são, respe
tivamente, a diferença entre as taxas médias de a
ertode 
ada 
lassi�
ador, a soma de suas variân
ias e a quantidade de realizações exe
utadaspara a i-ésima amostra.1Contudo, se questões 
omo o 
usto 
omputa
ional e espaço em memória são 
ríti
as, o projetistadeve assumir o �nus pela es
olha do 
lassi�
ador mais �leve�, em detrimento do de melhor desempenho.
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ompara-se este valor 
om o valor 
orrespondente tabelado
tα

2
,R−1 (ver Tabela B.1 no Apêndi
e B). Assim, tem-se as seguintes situações:
• Se −tα

2
,R−1 ≤ td ≤ +tα

2
,R−1, a
eita-se H0.

• Caso 
ontrário, rejeita-se H0.A Tabela 6.6 mostra as possíveis situações que podem advir do uso do teste-t pareado.Tabela 6.6 : erros do tipo I e II.
H0 é verdadeira H1 é verdadeiraA
eita-se H0 De
isão Correta Erro do Tipo II (β)Rejeita-se H0 Erro do Tipo I (α) De
isão CorretaComo se pode notar, existe a possibilidade de se tomar de
isões erradas, haja vista a
ondição �nita das amostras sob análise. Estas 
ondições são as seguintes:

• Erro do tipo I (α) ou falso negativo - Quando se rejeita H0 erroneamente.
• Erro do tipo II (β) ou Falso Positivo - Quando o oposto o
orre, ou seja, a
eita-se

H0 erroneamente.Utilizar tais indi
adores de erro pode 
ontribuir para a análise do problema de inte-resse (TESAURO et al., 1996; LOCHNER et al., 2001; GIOVAGNOLI et al., 2002; SINGH et al.,2008). Contudo, nesta dissertação, apenas α
2
é tomado relevante. Restringindo-se apenasà representar o grau de signi�
ân
ia deste teste, ou seja, a probabilidade de se 
ometererros do tipo I. Posto de outra forma, se α

2
= 0, 025, por exemplo, isto signi�
a a
eitarque há 5% de 
han
e de se 
ometer erros deste tipo.6.2.2 Teste-t Pareado Apli
ado aos Melhores Classi�
adoresNesta seção, são apresentados os resultados da 
omparação, por teste de hipótese, dosmelhores 
lassi�
adores obtidos para os 
in
o 
onjuntos de fa
es utilizados.Foram adotados dois graus de signi�
ân
ia para este estudo, a saber, α

2
= 0, 05 e

α
2

= 0, 01, o que impli
a em t0,05;299 = 1, 645 e t0,01;299 = 2, 326 de a
ordo 
om a TabelaB.1. As 
omparações são feitas apenas para os resultados obtidos sem adição de ruído ao
onjunto de teste.Da Tabela 6.7 à 6.19, são apresentados os resultados 
omparativos por teste-t e matrizde 
onfusão dos melhores 
lassi�
adores para 
ada 
onjunto de fa
es. As matrizes de
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onfusão são empregadas para avaliar os resultados de �igualdade� estatísti
a indi
adorpelo teste-t. Para não sobe
arregar o texto, optou-se por apresentá-las de forma reduzida,i.e. mostrando apenas as 
lasses nas quais houve algum erro de 
lassi�
ação.Tabela 6.7 : teste-t para o 
onjunto de fa
es BARTLETT.SOM-C2 MLP-1C SVM-LOOMLP-1C -5,7960SVM-LOO -5,4740 -0,0554MLG 3,0166 10,0188 9,3094Para o 
onjunto de fa
es BARTLETT, apenas os 
lassi�
adores MLP-1C e SVM-LOOpodem ser 
onsiderados iguais do ponto de vista estatísti
o, pois
−1, 645 < td = −0, 0554 < 1, 645 e − 2, 326 < td = −0, 0554 < 2, 326.Nas Tabelas 6.8 e 6.9 são mostradas as matrizes de 
onfusão dos 
lassi�
adores SVM-LOO e MLP-1C, respe
tivamente, para o ban
o de fa
es BARTLETT. Os valores nastabelas são valores médios das realizações e estão em unidades de por
entagem (%).Tabela 6.8 : matriz de 
onfusão reduzida (SVM-LOO/BARTLETT).Classes Classes DesejadasObtidas 1 8 13 201 80,03 20,08 81,011 19,013 81,017 20,0 19,020 80,0
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onfusão reduzida (MLP-1C/BARTLETT).Classes Classes DesejadasObtidas 1 5 8 181 83,05 84,08 94,09 1,014 16,017 17,0 6,018 99,0Reportando-se à Figura 2.1, que mostra os indivíduos do ban
o de fa
es BARTLETT,das Tabelas 6.8 e 6.9 pode-se inferir que os 
lassi�
adores SVM-LOO e MLP-1C sãodiferentes sob a avaliação por matriz de 
onfusão. Apenas 50% das 
onfusões que ambosapresentam são equivalentes (
onfundem os indivíduos 01 e 08 
om o indivíduo 17).Tabela 6.10 : teste-t para o 
onjunto de fa
es CMU.SOM-C3 MLP-1C SVM-GOAMLP-1C -8,2532SVM-GOA -5,1947 2,8237MLG -1,8486 5,1947 2,7454Para o 
onjunto de fa
es CMU, os 
lassi�
adores SOM-C3 e MLG podem ser 
onsi-derados iguais estatisti
amente para α
2

= 0, 01, pois
−2, 326 < td = −1, 8486 < 2, 326.Nas Tabelas 6.11 e 6.12 são mostradas as matrizes de 
onfusão dos 
lassi�
adoresSOM-C3 e MLG, respe
tivamente, para o ban
o de fa
es CMU.
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onfusão reduzida (SOM-C3/CMU).Classes Classes DesejadasObtidas 2 7 8 9 10 11 12 13 14 17 19 202 98,33 0,3 0,34 1,77 98,0 0,3 0,38 97,7 0,3 0,39 3,3 98,010 6,7 0,7 1,0 93,0 1,00 6,0 0,3 0,7 2,311 0,7 97,412 99,0 0,713 97,714 1,0 1,3 1,0 6,3 1,3 93,7 1,3 2,3 1,716 0,317 98,118 2,319 0,3 0,7 95,420 96,0Tabela 6.12 : matriz de 
onfusão reduzida (MLG/CMU).Classes Classes DesejadasObtidas 2 10 11 13 141 2,672 81,004 19,007 2,0010 97,3311 2,67 98,0013 98,0014 97,3318 2,00Reportando-se à Figura 2.3, que mostra os indivíduos do 
onjunto de fa
es CMU,pode-se inferir da análise das Tabelas 6.11 e 6.12 que as 
lasses (indivíduos) para as quaiso 
lassi�
ador MLG apresenta di�
uldades de 
lassi�
ar 
onstituem apenas um pequenosub
onjunto das 
lasses que também representam problemas para a rede SOM-C3 e,
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asos, as 
onfusões são as mesmas. Com isto, pode-se dizer que estes
lassi�
adores são diferentes sob o 
ritério de avaliação da matriz de 
onfusão e que, 
asoo 
ritério de es
olha entre eles seja a quantidade de 
lasses 
orretamente 
lassi�
adas,o MLG deve ser es
olhido, 
ontudo, 
aso o 
ritério seja o erro 
ometido por 
lasse, oSOM-C3 deve ser es
olhido visto que o MLG apresentou um erro grande para a 
lasse 2.Tabela 6.13 : teste-t para o 
onjunto de fa
es ORL.SOM-C3 MLP-1C SVM-GOAMLP-1C -7,7120SVM-GOA -12,3462 -5,0745MLG -4,4934 3,1414 7,9240Pelos resultados apresentados na Tabela 6.13 para o 
onjunto de fa
es ORL, todos os
lassi�
adores avaliados podem ser 
onsiderados diferentes para os níveis de signi�
ân
iaadotados. Tabela 6.14 : teste-t para o 
onjunto de fa
es STIRLING.SOM-C3 MLP-1C SVM-GOAMLP-1C -5,7255SVM-GOA -14,9757 -8,9265MLG 0,0791 6,4517 17,5683Para o 
onjunto de fa
es STIRLING (ver Tabela 6.14), apenas os 
lassi�
adores SOM-C3 e MLG, podem ser 
onsiderados iguais para os dois níveis de signi�
ân
ia adotados.
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onfusão reduzida (SOM-C3/STIRLING).Classes Classes DesejadasObtidas 1 2 3 4 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 34 35 361 84,7 0,3 2,0 1,3 0,3 0,32 74,3 2,0 1,7 0,7 0,7 0,3 4,3 6,3 1,0 0,3 0,33 0,3 91,3 0,3 0,7 0,3 0,3 0,7 0,3 0,7 1,0 0,7 2,74 7,7 3,0 4,7 83,3 0,3 5,7 1,3 3,7 1,7 3,0 2,3 0,7 7,3 0,3 0,3 0,3 9,7 0,3 0,3 1,0 0,35 1,0 1,0 0,3 0,3 0,3 0,36 6,0 1,3 96,3 0,7 0,3 0,3 18,7 0,7 3,3 0,3 0,7 0,3 0,7 0,37 0,3 1,0 2,3 0,3 0,7 0,3 0,3 0,38 1,0 0,3 93,7 0,3 0,7 0,3 3,09 0,7 0,7 66,3 1,3 0,7 0,7 4,3 0,3 3,0 3,0 6,7 1,7 0,3 0,710 0,3 88,3 1,3 2,0 0,3 1,311 0,7 1,3 92,7 1,3 2,0 0,3 2,0 0,7 1,712 0,3 0,3 1,0 0,3 1,3 72,3 1,7 0,3 0,3 0,3 1,3 2,7 1,0 0,713 0,3 2,0 0,3 0,7 67,0 1,0 0,3 6,7 0,3 0,3 3,0 0,314 0,7 0,3 85,0 0,7 0,315 0,3 0,3 96,0 0,3 0,316 3,3 0,7 1,0 0,7 0,3 1,3 2,3 87,7 0,3 0,7 10,3 1,0 3,0 0,317 0,3 0,3 0,7 61,3 0,718 0,3 0,7 0,7 0,7 1,7 1,0 2,0 88,0 2,0 0,7 0,7 0,3 0,719 0,3 0,7 89,7 0,3 0,7 0,3 0,320 6,7 0,3 0,3 3,3 2,3 6,7 0,3 0,3 0,3 2,0 0,3 94,3 0,3 4,0 0,3 0,7 1,3 1,7 0,3 0,321 6,0 0,3 92,0 0,322 0,3 0,3 0,3 1,7 0,323 1,3 1,3 99,7 0,7 0,3 0,3 0,3 1,0 0,724 0,7 0,7 3,0 0,3 1,0 9,3 0,3 71,7 4,7 1,7 1,7 2,7 1,7 4,725 0,3 0,3 0,3 1,3 0,3 1,0 99,7 6,0 1,0 0,726 0,7 0,7 0,3 0,3 1,7 0,7 0,7 3,3 0,3 0,7 78,3 6,3 0,3 1,3 1,0 2,3 4,727 7,0 2,3 1,0 2,3 6,7 2,0 1,7 4,0 46,0 0,7 0,7 0,328 0,7 1,3 1,0 0,3 0,3 5,7 0,7 0,3 0,3 0,3 87,3 0,3 0,3 0,3 2,3 0,729 0,7 0,3 0,3 0,7 0,7 92,0 0,3 0,330 2,7 0,7 0,3 1,7 4,0 2,0 2,0 0,7 77,7 0,7 0,731 0,3 0,3 0,3 0,7 2,3 0,7 0,3 2,0 0,3 0,3 0,3 92,3 1,332 0,7 2,3 1,0 2,0 0,3 0,3 0,7 0,3 1,3 0,7 81,0 0,333 0,3 0,3 0,3 0,3 0,334 2,0 0,3 0,3 1,7 0,7 0,3 4,3 2,3 0,7 9,7 91,0 0,735 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 3,7 96,036 0,3 0,7 0,3 0,7 0,3 0,3 1,3 4,0 6,7 2,7 0,3 1,0 92,0Tabela 6.16 : matriz de 
onfusão reduzida (MLG/STIRLING).Classes Classes DesejadasObtidas 1 2 3 4 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 21 24 27 29 30 31 32 34 361 78,02 64,73 92,04 22,0 12,7 8,0 88,0 8,0 11,7 11,7 12,0 13,0 10,7 12,06 19,79 70,3 10,7 13,0 8,0 9,010 76,011 77,712 80,313 80,3 13,0 10,714 75,315 88,316 11,7 88,0 13,0 10,717 47,718 89,319 89,320 12,0 9,0 11,7 8,021 91,024 12,0 11,7 87,0 12,3 12,7 9,0 10,725 12,3 9,026 12,7 9,0 10,7 12,027 10,7 10,7 43,0 8,028 11,729 87,330 69,331 89,332 10,7 91,034 12,0 88,036 89,3Da análise das Tabelas 6.15 e 6.16 pode-se 
on
luir que o 
lassi�
ador MLG 
onseguea
ertar as 
lasses 05,06,07,08,20,22,23,25,26,28,33 e 35 sempre. Enquanto que o SOM-C3
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onsegue a
ertar apenas as 
lasses 05,07,22 e 33. Além disto, a matriz de 
onfusão de
lassi�
ador MLG é mais esparsa que a do SOM-C3, ou seja, este último 
onfunde umadada 
lasse 
om um maior número de outras 
lasses. Assim, sob esta avaliação, pode-se
on
luir que estes 
lassi�
adores são, na verdade, bem diferentes. Considerando-se asmesmas taxas de a
erto o 
lassi�
ador MLG deve ser o es
olhido pois a possibilidadede 
onfusão de 
lassi�
ação é reduzida a uma menor quantidade de outras 
lasses que oSOM-C3. Tabela 6.17 : teste-t para o 
onjunto de fa
es YALE-1.SOM-C2 MLP-1C SVM-GOOMLP-1C zeroSVM-GOO 4,2901 3,9464MLG 4,7239 4,3262 0,2467Finalmente, para o 
onjunto de fa
es YALE-1 (ver Tabela 6.17), os 
lassi�
adoresSOM-C2 e MLP-1C podem ser 
onsiderados estatisti
amente iguais para os dois níveis designi�
ân
ia adotados assim 
omo os 
lassi�
adores MLG e SVM-GOO. Nas Tabelas 6.18e 6.19 en
ontram-se as matrizes de 
onfusão dos dois primeiros 
lassi�
adores.Tabela 6.18 : matriz de 
onfusão reduzida (SOM-C2/YALE-1).Classes Classes DesejadasObtidas 1 2 4 7 8 9 151 88,7 0,3 1,02 11,3 99,73 0,3 5,0 10,04 93,07 93,4 0,78 1,7 3,3 88,0 5,39 6,7 94,710 0,715 4,3 3,3 0,3 88,3
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onfusão reduzida (MLP-1C/YALE-1).Classes Classes DesejadasObtidas 1 3 4 6 8 9 151 77,02 23,0 1,03 88,0 10,04 95,06 95,07 5,08 88,0 6,09 12,0 11,0 94,010 4,013 1,015 90,0Da análise das Tabelas 6.18 e 6.19 pode-se 
on
luir que ambos os 
lassi�
adores 
o-metem erros de 
lassi�
ação para sete das quinze 
lasses presentes no 
onjunto YALE-1.Destas sete 
lasses, 
in
o são 
omuns às duas redes. E nestas 
in
o Dos erros 
ometidos sãotambém similares. Deste modo pode-se 
on
luir que, sob esta análise, estes 
lassi�
adoressão, de fato, equivalentes.Nas Tabelas 6.20 e 6.21 são apresentados as matrizes de 
onfusão reduzidas para os
lassi�
adores MLG e SVM-GOO, respe
tivamente.Tabela 6.20 : matriz de 
onfusão reduzida (MLG/YALE-1).Classes Classes DesejadasObtidas 1 8 9 10 13 151 88,33 8,002 11,673 8,007 8,33 17,338 91,67 12,009 70,6710 92,0013 8,33 91,6715 9,33 82,67
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onfusão reduzida (SVM-GOO/YALE-1).Classes Classes DesejadasObtidas 1 3 4 5 8 9 14 151 89,332 10,673 83,67 7,33 7,334 91,675 91,678 8,33 8,33 83,67 7,339 8,00 16,33 92,6714 92,6715 8,33 92,67Da análise das Tabelas 6.20 e 6.21 vê-se que estes 
lassi�
adores apresentam erros
omuns apenas para as 
lasses 1, 8, 9 e 15. O 
lassi�
ador MLG tem di�
uldade de 
lassi-�
ação 
om menos 
lasses que o SVM-GOO e, portanto, é melhor que este. Considerando-se o desempenho médio para estas 
lasses o 
lassi�
ador SVM-GOO deve ser es
olhidoem relação ao MLG pois este apresenta uma maior 
onfusão que aquele. Exemplo disto éa 
lasse 9.Na Figura 6.2 são ilustrados os erros de 
lassi�
ação 
ometidos pelo 
lassi�
adorSVM-GOO para o 
onjunto de fa
es YALE-1.
1 2

3 8

4 8

155

8 9

9 8

14 3

315

Figura 6.2 : exemplos de imagens 
lassi�
adas erroneamente pelo 
lassi�
ador (
lasse desejadaazul - 
lasse obtida vermelha).
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ional 1086.3 Análise do Custo Computa
ionalEmbora esta dissertação não tenha 
omo um de seus objetivos prin
ipais avaliar o
usto 
omputa
ional dos 
lassi�
adores implementados2, na Tabela 6.22 são apresentadosos tempos gastos por estes para 
ada 
onjunto de fa
es utilizado. Estes tempos 
orres-pondem a média dos tempos de todas as 300 realizações treino-teste feitas para 
ada
lassi�
ador. Na Tabela, os melhores resultados por grupo de 
lassi�
adores são in
luídosem sobres
rito ao lado do tempo total gasto pelo 
lassi�
ador.Todos os tempos foram obtidos para implementações em linguagem s
ript do ambienteMatlab 
© e realizadas em sistema opera
ional de 32 bits 
om pro
essador Intel CoreTM2Duo de 1,83GHz e 2MB de memória RAM DDR2 667MHz. Foram usados as funçõesnativas tic() e toc() do Matlab 
© para registrar os tempos.Tabela 6.22 : tempo 
omputa
ional estimado para 
ada 
lassi�
ador (em segundos).Modelos Conjuntos de Fa
esTestados BARTLETT CMU ORL STIRLING YALE-1SOM-C1 7,85 60,32 37,83 30,17 14,22SOM-C2 3,81(93,71) 4,64 3,43 2,87 1,67(96,37)SOM-C3 6,37 47,05(98,10) 31,03(93,54) 24,68(86,36) 11,12SOM-C4 6,59 45,93 29,91 23,73 11,05PS 0,72 4,15 3,49 2,68 1,09MADALINE 0,65 4,56 3,53 2,80 1,13PL 6,96 44,24 51,70 37,43 8,72(96,88)PL-MEKA 7,33 59,59 79,91 56,88 10,31MLP-1C 0,93(96,08) 7,46(99,45) 6,07(95,90) 4,89(88,63) 1,73MLP-2C 3,10 27,75 19,95 15,60 5,54GRNN 0,59 0,53 0,65 0,59 0,54RBF-SOM 5,16 9,57(99,05) 7,73 6,42 3,40SVM-LOO 2,60(96,10) 4,32 21,17 14,63 1,82(94,91)SVM-LOA 0,93 4,47 3,65 2,79 0,96SVM-GOO 2,95 6,39 25,19 17,11 2,14SVM-GOA 1,15 16,21(99,05) 21,64(97,11) 16,46(91,41) 1,07OLAM 0,03 0,03 0,04 0,03 0,02MLG 0,09(92,37) 0,10(98,50) 0,10(95,01) 0,10(86,33) 0,08(94,40)2Os leitores interessados neste tópi
o espe
í�
o podem bus
ar mais informações em Stan & Kamen(1997), Kusumoto & Takefuji (2006) e Wi
kramasinghe et al. (2007).
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ional 109É importante enfatizar que os valores apresentados na Tabela 6.22 podem variar dea
ordo 
om a expertise do usuário em programação e as 
on�gurações do equipamentoque o mesmo utilize. Mesmo assim, ao reportá-la, bus
a-se transmitir noções preliminaresa
er
a do 
usto 
omputa
ional, em termos de tempo de pro
essamento, que 
ada 
lassi-�
ador demanda sob as 
ondições impostas neste trabalho. A análise ini
ial dos temposgastos pode ajudar o usuário na es
olha do 
lassi�
ador que melhor se adequa à tarefa deinteresse, prin
ipalmente se esta envolver re
ursos limitados de pro
essador e memória.Ao analisar-se estes resultados é possível 
on
luir que se o 
ritério tempo de treina-mento e teste for mandatório para a es
olha do 
lassi�
ador o usuário deve optar peloMLG já que a sua rapidez é superior aos demais de 
ada grupo em todos os 
onjuntos deimagens e apresentando taxa média de a
erto elevado. Na Tabela 6.23 são apresentadosos tempos médios de 
lassi�
ação para 
ada arquitetura.Tabela 6.23 : tempo 
omputa
ional médio de 
lassi�
ação (em segundos).Modelos Conjuntos de Fa
esTestados BARTLETT CMU ORL STIRLING YALE-1SOM-C1 0,014 0,016 0,015 0,015 0,014SOM-C2 0,012(93,71) 0,014 0,014 0,013 0,012(96,37)SOM-C3 0,015 0,016(98,10) 0,016(93,54) 0,016(86,36) 0,016SOM-C4 0,017 0,018 0,019 0,019 0,017PS 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001MADALINE 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001PL 0,002 0,003 0,004 0,003 0,002(96,88)PL-MEKA 0,002 0,003 0,004 0,003 0,002MLP-1C 0,022(96,08) 0,028(99,45) 0,030(95,90) 0,029(88,63) 0,021MLP-2C 0,022 0,029 0,031 0,030 0,022GRNN 0,002 0,004 0,004 0,003 0,002RBF-SOM 0,002 0,004(99,05) 0,004 0,003 0,002SVM-LOO 0,008(96,10) 0,010 0,022 0,019 0,008(94,91)SVM-LOA 0,005 0,006 0,007 0,006 0,005SVM-GOO 0,010 0,018 0,091 0,068 0,007SVM-GOA 0,005 0,007(99,05) 0,021(97,11) 0,018(91,41) 0,005OLAM 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001MLG 0,004(92,37) 0,004(98,50) 0,005(95,01) 0,005(86,33) 0,004(94,40)Por estes resultados (Tabela 6.23) nota-se que a etapa de treinamento é mais 
ríti
aem termos de tempo e que o 
lassi�
ador MLP-1C é o melhor para estas apli
ações.



6.4 Resumo do Capítulo 1106.4 Resumo do CapítuloNeste 
apítulo os 
lassi�
adores foram testados 
om imagens ruidosas. O ruído sal-e-pimenta foi adotado para este �m e, a partir da análise do resultados dos experimentos,per
ebeu-se que a 
apa
idade de todos os 
lassi�
adores foi reduzida 
onsideravelmente,ex
eto para o ban
o de fa
es YALE-1.Em seguida, todos os 
lassi�
adores foram avaliados através de teste de hipótese(Teste-T Pareado) e, para os 
asos em que os 
lassi�
adores foram tidos 
omo iguais,suas matrizes de 
onfusão foram também analisadas no intuito de veri�
ar o grau desimilaridade entre as di�
uldades de 
lassi�
ação por 
lasse.Por �m, e a título de 
omplementar a des
rição dos 
lassi�
adores utilizados, foramapresentados os tempos 
omputa
ionais gastos por 
ada 
lassi�
ador estudado.No próximo 
apítulo são apresentadas as 
on
lusões gerais desta dissertação, bem
omo sugeridas algumas indi
ações de trabalhos futuros.
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7 Con
lusões e Perspe
tivas

�Saber é uma palavra 
ujo signi�
ado é muito amplo.Pre�ro dizer que estamos 
apa
itados a fazer algumas suposições.�Aldous Leonard HuxleyNeste 
apítulo, as observações �nais e perspe
tivas de trabalhos futurossão apresentadas.7.1 Con
lusões deste TrabalhoAo longo desta dissertação, dezoito 
lassi�
adores foram apli
ados à tarefa de re
onhe-
er fa
es humanas. Pro
urou-se, 
om isto, forne
er aos usuários, que ne
essitem resolverproblemas similares, informações qualitativas a
er
a da 
apa
idade destas diferentes ar-quiteturas. Deste modo, os seguintes pontos mere
em destaque:
• Um dos desa�os inerentes ao problema de re
onhe
er fa
es é determinar, a priori,quais 
ara
terísti
as apresentar para o 
lassi�
ador. Neste sentido, projeções li-neares obtidas pela Análise de Componentes Prin
ipais - PCA se mostram 
apazesde 
ontornar bem esta questão para os 
lassi�
adores testados. A variân
ia ex-pli
ada �xa em 90% desta
ou os 
lassi�
adores MLP-1C e SVM-GOA 
omo os demelhor desempenho. Contudo a elevada taxa de 
ompressão 
onseguida pode ser aresponsável por tornar o 
onjunto STIRLING mais desa�ador.
• Os 
lassi�
adores baseados na rede auto-organizável de Kohonen 
onseguem desem-penhos 
omparáveis aos tradi
ionais MLP, RBF e SVM.
• Para apli
ações práti
as, prin
ipalmente, o método SOM-C2 é o mais indi
ado.Suas 
ara
terísti
as de modularidade e rapidez justi�
am esta es
olha dentre asdemais. A primeira destas 
ara
terísti
as evita que o 
lassi�
ador treine todos osseus neur�nios novamente 
aso se deseje inserir uma nova 
lasse. Neste 
aso 
ria-seapenas um novo mapa dedi
ado a esta 
lasse.
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• Embora a rede MLP se destaque dentre os 
lassi�
adores per
eptron, não se devepreterir de imediato as versões lineares, pois, mesmo para 
ondições ruidosas, estaspodem apresentar um desempenho elevado (ver Tabela 6.5).
• Mesmo redes per
eptron lógisti
o treinadas 
om o algoritmo MEKA podem apre-sentar elevadas taxas de a
erto. Pelas 
ondições de treinamento adotadas, pode-se
omprovar a rapidez de 
onvergên
ia desta té
ni
a, em termos do número de épo
asde treinamento. Seu uso, no entanto, não é indi
ado para apli
ações 
om pou
adisponibilidade de memória e 
apa
idade de pro
essamento, pois, 
omo visto, 
adaneur�nio possui um 
onjunto parti
ular de parâmetros (prin
ipalmente, matrizes) aajustar, 
uja ordem depende diretamente da dimensão dos vetores de entrada.
• Redes RBF que utilizam mapas auto-organizáveis de Kohonen para determinar seuskernels 
onseguem elevadas taxas de a
erto para este tipo de problema de 
lassi�-
ação, o
upando estas as melhores posições entre os 
lassi�
adores.
• P�de-se 
omprovar a elevada 
apa
idade dos 
lassi�
adores SVM em resolver proble-mas de 
lassi�
ação de fa
es dado que nenhuma té
ni
a de otimização fora utilizadano intuito de a
elerar seus pro
essamentos. Estes 
lassi�
adores podem ser 
onsi-derados os melhores em termos de taxa de a
erto e, em favor destes, têm-se osresultados obtidos para o 
onjunto de fa
es STIRLING, 
onsiderado o mais desa�a-dor dos 
onjuntos utilizados. Apenas o algoritmo SVM-GOA 
onsegue taxa médiade a
erto superior a noventa por
ento para as 
ondições impostas.
• Mesmo 
lassi�
adores 
om taxas de a
erto próximas e que, sob a perspe
tiva de testede hipótese, sejam 
onsiderados iguais, numa análise por matriz de 
onfusão podemapresentar 
omportamentos bem distintos. Esta última ferramenta de análise deve,portanto, ser utilizada pelo usuário para auxiliá-lo na es
olha do 
lassi�
ador maisadequado ao seu problema.
• As elevadas taxas médias de a
erto 
onseguidas pelo 
lassi�
ador MLG podem serjusti�
adas pela metodologia empregada que des
orrela
iona (PCA) e normaliza osdados.
• O 
lassi�
ador que melhor 
ombina desempenho e rapidez de 
lassi�
ação pararesolver este tipo de problema é o 
lassi�
ador MLP-1C. Con�gurando-se numa boaes
olha para resolver este tipo de problema.
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tivas 1137.2 Perspe
tivasA seguir são feitas algumas sugestões de investigações futuras nesta área de re
onhe-
imento de fa
es:
• O 
lassi�
ador SOM-C1 apresenta problemas de rotulação. Outras alternativas desolução para este problema, que não as que foram apresentadas no Capítulo 3,podem elevar as taxas de a
erto deste 
lassi�
ador. Como exemplo, não des
artaros neur�nios sem rótulos e, sim, fazê-los herdar o rótulo do neur�nio rotulado maispróximo.
• O 
lassi�
ador SOM-C4 apresentou, em muitos dos experimentos, taxas de 
las-si�
ação inferiores aos demais da mesma família. Contudo, estudos preliminaresindi
am que este método 
onsegue melhorar seu desempenho se um maior númerode épo
as de treinamento for adotado.
• Apli
ar té
ni
as não lineares para pré-pro
essar os dados é um dos estudos que estãosendo 
onduzidos pelo autor. Combinar Análise por Componentes Independentes- ICA e PCA (BARTLETT, 2001) podem permitir a alguns 
lassi�
adores superarde�
iên
ias impostas por 
ondições ruidosas, por exemplo.
• Outro aspe
to que está sob investigação é a 
apa
idade de 
lassi�
ação dado quese disponha de uma imagem para treinamento apenas. Aliado à esta 
ondição,desenvolve-se me
anismo de pré-pro
essamento de imagens sem o uso de té
ni
as dotipo PCA ou similares. Com isto, pode-se avaliar o desempenho dos 
lassi�
adoresSVM para esta 
ondição sem PCA e, por 
onseguinte, de alta dimensionalidade.
• A novidade é outro objeto importante para futuros estudos dentro desta área dere
onhe
imento de fa
es. Determinar a 
apa
idade de dete
ção de novos indivíduospor estes 
lassi�
adores pode 
ontribuir para apli
ações práti
as na área da biome-tria (a
esso à áreas restritas, ban
os, empresas). Neste sentido, a questão temporaldeve ser estudada em maior detalhes também, ou seja, uma fa
e 
onsiderada novapode ser na verdade de um indivíduo já 
lassi�
ado que, no entanto, sofreu alte-rações ao longo do tempo 
omo, por exemplo, aquele indivíduo que era barbudo eagora não mais.
• Através da avaliação das matrizes de 
onfusão de alguns 
lassi�
adores 
om os me-lhores desempenhos, p�de-se 
onstatar que suas di�
uldades de 
lassi�
ação, por
lasse, eram muitas vezes distintas. Este fato motiva investigações no sentido de
ombinar estes 
lassi�
adores em estruturas do tipo 
omitês de máquinas de apren-dizado e, por 
onseguinte, estudar os ganhos que estas podem forne
er.
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• Futuros estudos podem ser realizados 
om o objetivo de determinar as 
on�guraçõesde fa
es que fa
ilitem o re
onhe
imento destas pelos 
lassi�
adores. O 
onjunto defa
es YALE-1, por exemplo, mesmo sob 
ondições ruidosas não degradou 
omo osdemais os desempenhos obtidos pelos 
lassi�
adores. Deste modo, as 
on�guraçõesdeste 
onjunto se mostram 
omo um bom ponto de partida para esta investigação.
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APÊNDICE A -- Outros Classi�
adores

�Deveríamos tomar 
uidado para tirar de uma experiên
iaapenas a sabedoria que ela 
ontém.�Mark TwainEste apêndi
e apresenta uma des
rição su
inta dos 
lassi�
adores: Memó-ria Asso
iativa Linerar Ótima - OLAM e Classi�
ador Gaussiano de MáximaVerossimilhança - MLG. Em seguida são apresentados os resultados destes
lassi�
adores quando apli
ados aos 
onjuntos de fa
es.A.1 Memórias Asso
iativas LinearesMemórias asso
iativas podem ser entendidas 
omo um sistema entrada-saída, assim
omo mostrado pela Figura A.1. Estas memórias podem ser 
lassi�
adas de várias manei-ras dependendo da arquitetura (
om ou sem realimentação), da natureza das asso
iaçõesfeitas (autoasso
iativas ou heteroasso
iativas), da 
apa
idade e 
omplexidade de armaze-namento e re
uperação da informação, por exemplo (KOHONEN, 1984). Neste modelo, oobjetivo é determinar W 
apaz de armazenar todos os pares ou asso
iações (x,d) utili-zados pelo usuário.
x

x

x

x

d

d

d

dp

3

2

1

c

3

2

1

W{ {X D

(a)Figura A.1 : memória heteroasso
iativa (X 6= D) genéri
a.
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iativas Lineares 116A.1.1 Memória Asso
iativa Linear Ótima - OLAMUma das 
ara
terísti
as do modelo de memória apresentado anteriormente é a presençade um termo de interferên
ia 
ruzada ou 
rosstalk (HAYKIN, 1994) que 
ompromete opro
esso de asso
iação perfeita entre os padrões de entrada e saída. Para se 
ontornareste problema, o usuário dispõe de um modelo 
onhe
ido 
omo Memória Asso
iativaLinear Ótima - OLAM (KOHONEN, 1972; KOHONEN; RUOHONEN, 1973). Em termosmatemáti
os, este modelo deve satisfazer a seguinte equação:
Dtr = WoXtr (A.1)Note que o subes
rito tr indi
a o 
onjunto sele
ionado para treino enquanto o sobres-
rito o indi
a a 
ondição ótima. Por 
onseguinte, se X−1

tr existe, temos que:
Wo = DtrX

−1
tr (A.2)Caso 
ontrário, 
al
ula-se a pseudo-inversa de modo que esta Equação A.2 �
a daforma:

Wo = DtrX
T
tr(XtrX

T
tr)

−1 (A.3)onde T indi
a a transposta da matriz.Deste modo, após determinar-se a matriz Wo pode-se apli
ar o 
onjunto Xte de testea este modelo e 
omparar as saídas obtidas Yte 
om as desejadas Dte.



A.2 Classi�
ador Gaussiano de Máxima Verossimilhança - MLG 117A.2 Classi�
ador Gaussiano de Máxima Verossimilhança- MLGDurante a implementação de 
lassi�
adores de padrões, prin
ipalmente quando sedispõem de pou
as informações sobre os dados amostrais, algumas suposições sobre estesse fazem ne
essárias.Neste sentido, o 
lassi�
ador MLG 
ara
teriza-se pelas seguintes suposições:1. Todas as 
lasses são equiprováveis.2. As 
ara
terísti
as de entrada possuem distribuição gaussiana.3. Cara
terísti
as de entrada des
orrela
ionadas entre si e 
om a mesma variân
ia, ouseja, σi = σ, ∀i.Com isto em mente, este 
lassi�
ador pode ser implementado 
omo um 
lassi�
adorde distân
ia mínima ao 
entróide, ou seja, determinam-se todos os vetores wk onde 
adaum destes representa o vetor médio da k-ésima 
lasse presente no 
onjunto de fa
es detreino,
wk =

1

Nk

∑

x∈k

x (A.4)onde Nk é o número de vetores que 
ompõe a 
lasse de treino k.E desta forma, após determinarem-se todos os 
entróides, 
ada um dos vetores deentrada x(t) é 
lassi�
ado 
omo perten
ente a 
lasse k do 
entróide wk para o qualapresente a menor distân
ia.
classe(x(t)) = arg min

∀i
{‖x(t) −wi‖} (A.5)onde ‖ · ‖ indi
a a distân
ia eu
lidiana.
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ação 118A.3 Resultados de Classi�
açãoTabela A.1 : desempenho para as fa
es Bartlett.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vOLAM 20,98 0,00 40,00 2,57 76,41MLG 92,37 85,00 100,0 0,25 5,41Para este 
onjunto BARTLETT, os 
lassi�
adores OLAM e MLG apresenta-ram desempenhos distintos. Destes resultados 
on
lui-se que apenas o segundoresolve o problema satisfatoriamente.Tabela A.2 : desempenho para as fa
es CMU.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vOLAM 96,18 90,00 100,0 0,12 3,60MLG 98,50 90,00 100,0 0,08 2,87Diferente do a
onte
e no 
aso anterior, para o CMU ambos os 
lassi�
adoresdemonstram elevada 
apa
idade de 
lassi�
ação 
om pequena superioridadedo 
lassi�
ador MLG se 
omparado ao OLAM.Tabela A.3 : desempenho para as fa
es ORL.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vOLAM 77,63 62,50 87,50 0,46 8,74MLG 95,01 90,00 100,0 0,14 3,94Para o 
onjunto ORL, o 
lassi�
ador MLG pode ser 
onsiderado melhor queo OLAM pois apresentou superior taxa de a
erto média e inferior 
oe�
ientede variação.
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ação 119Tabela A.4 : desempenho para as fa
es STIRLING.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vOLAM 58,24 50,00 66,67 0,25 8,58MLG 86,33 80,56 94,44 0,17 4,78Comparando os resultados de 
lassi�
ação para este 
onjunto STIRLING,nota-se a superioridade da arquitetura MLG (taxa de a
erto média maiore 
oe�
iente de variação inferior) em relação a OLAM.Tabela A.5 : desempenho para as fa
es Yale-1.Modelos Taxas de Re
onhe
imento (%)Testados média mínima máxima variân
ia 
vOLAM 68,13 0,00 93,33 9,67 45,64MLG 94,40 80,00 100,0 0,40 6,70Assim 
omo para os 
onjuntos anteriores, o 
lassi�
ador OLAM obteve desem-penho inferior que o MLG. Contudo, mere
e destaque o fato dele apresentarum elevado 
oe�
iente de variação.A seguir, tem-se a disposição os diagramas de 
aixa obtidos por estes 
lassi�
adorespara 
ada 
onjunto de fa
es.



A.3 Resultados de Classi�
ação 120

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

OLAM

MLC 

Taxas de Acerto [0,1]

C
la

ss
if

ic
ad

o
re

s

(a) 0.9 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99 1

OLAM

MLC 

Taxas de Acerto [0,1]

C
la

ss
if

ic
ad

o
re

s

(b)

0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1

OLAM

MLC 

Taxas de Acerto [0,1]

C
la

ss
if

ic
ad

o
re

s

(
) 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95

OLAM

MLC 

Taxas de Acerto [0,1]

C
la

ss
if

ic
ad

o
re

s

(d)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

OLAM

MLC 

Taxas de Acerto [0,1]

C
la

ss
if

ic
ad

o
re

s

(e)Figura A.2 : diagramas de 
aixa 
orrespondentes aos desempenhos dos 
lassi�
adores MLG eOLAM para os ban
os de fa
es: (a) BARTLETT, (b) CMU, (
) ORL, (d) STIR-LING e (e) YALE-1.
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ação 121Conjunto BARTLETT:
• Apenas o 
lassi�
ador MLG apresentou resultados pou
o frequentes, tidos 
omooutliers e uma distribuição interquartil assimétri
a.
• O 
lassi�
ador OLAM além de apresentar uma dispersão superior também obtevedesempenho inferiores ao MLG. Assim, este pode ser 
onsiderado melhor que oprimeiro.Conjunto CMU:
• Como visto, ambos os 
lassi�
adores apresentaram 
omportamentos similares. Am-bos assimétri
os, de igual dispersão e mesmo intervalo interquartil.
• O 
lassi�
ador MLG pode ser 
onsiderado superior em termos de mediana.Conjunto ORL:
• Nenhum dos 
lassi�
adores apresentou outliers.
• Apenas o 
lassi�
ador OLAM apresentou distribuição interquartil simétri
a. Em
ontrapartida, este apresentou resultados inferiores aos obtidos pelo MLG. Sendoeste último, portanto, o melhor.Conjunto STIRLING:
• Nenhum dos 
lassi�
adores apresentou outliers.
• O 
lassi�
ador OLAM apresentou distribuição interquartil assimétri
a e desempenhoinferior ao MLG.Conjunto YALE-1:
• Ambos os 
lassi�
adores apresentaram outliers.
• O 
lassi�
ador OLAM apresentou uma dispersão superior ao MLG.Pelos resultados obtidos o 
lassi�
ador MLG é o mais indi
ado para 
lassi�
ar osvetores representantes das fa
es de a
ordo 
om a metodologia adotada.
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APÊNDICE B -- Distribuição t de Student

�En
ontrei uma demonstração verdadeiramente admirável,mas a margem é muito pequena para apresentá-la�Pierre de FermatTabela B.1 : distribuição t de Student.Graus de Valores Per
entis para a Distribuição t de Student (α)Liberdade 0,50 0,40 0,30 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,0011 1,000 1,376 1,963 3,078 6,314 12,706 31,821 63,657 636,6192 0,816 1,061 1,386 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 31,5983 0,765 0,978 1,250 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 12,9294 0,741 0,941 1,190 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604 8,6105 0,727 0,920 1,156 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032 6,8696 0,718 0,906 1,134 1,440 1,943 2,447 3,143 3,707 5,9597 0,711 0,896 1,119 1,415 1,895 2,365 2,998 3,499 5,4088 0,706 0,889 1,108 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 5,0419 0,703 0,883 1,100 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 4,78110 0,700 0,879 1,093 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 4,58711 0,697 0,876 1,088 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 4,43712 0,695 0,873 1,083 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 4,31813 0,694 0,870 1,079 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012 4,22114 0,692 0,868 1,076 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 4,14015 0,691 0,866 1,074 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 4,07316 0,690 0,865 1,071 1,337 1,746 2,120 2,583 2,921 4,01517 0,689 0,863 1,069 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898 3,96518 0,688 0,862 1,067 1,330 1,734 2,101 2,552 2,878 3,92219 0,688 0,861 1,066 1,328 1,729 2,093 2,539 2,861 3,883
ontinua na próxima página
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ontinuação da página anterior20 0,687 0,860 1,064 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,85021 0,686 0,859 1,063 1,323 1,721 2,080 2,518 2,831 3,81922 0,686 0,858 1,061 1,321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,79223 0,685 0,858 1,060 1,319 1,714 2,069 2,500 2,807 3,76724 0,685 0,857 1,059 1,318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,74525 0,684 0,856 1,058 1,316 1,708 2,060 2,485 2,787 3,72526 0,684 0,856 1,058 1,315 1,706 2,056 2,479 2,779 3,70727 0,684 0,855 1,057 1,314 1,703 2,052 2,473 2,771 3,69028 0,683 0,855 1,056 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,67429 0,683 0,854 1,055 1,311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,65930 0,683 0,854 1,055 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750 3,64635 0,682 0,852 1,052 1,306 1,690 2,030 2,438 2,724 3,59240 0,681 0,851 1,050 1,303 1,684 2,021 2,423 2,705 3,55145 0,680 0,850 1,049 1,301 1,679 2,014 2,412 2,690 3,52150 0,679 0,849 1,047 1,299 1,676 2,009 2,403 2,678 3,49760 0,679 0,848 1,046 1,296 1,671 2,000 2,390 2,660 3,46180 0,678 0,846 1,043 1,292 1,664 1,990 2,374 2,639 3,417100 0,677 0,845 1,042 1,290 1,660 1,984 2,364 2,626 3,391
∞ 0,674 0,842 1,036 1,282 1,645 1,960 2,326 2,576 3,291
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Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
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Baixar livros Multidisciplinar
Baixar livros de Música
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Baixar livros de Teologia
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