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Resumo Configurar os par@metros de redes neurais atificiais
(RNA) aroximase de uma ate dependendo muito da
expeiéncia do projetista, encontrando-se  dificuldades para
compaalas. Este atigo descreve uma  proposta  de
metodologia para comparagd de desempenho de redes, indo
dém de um smples percentud de acerto, procurando-se definir
exdas de intenddade do ero correspondente. Para duas redes
com mesmo percentud de acerto, procuramos definir  qud
edava “mas eradd’. E proposta a definicito de um indice
quditativo em que utilizamos concetos semehantes a matriz
de confusio e digénda de Hamming, ponderando-se também a
dificuldede de gude elou consegiiéncia dos erros da rede em
teste. E dado um exemplo de aplicacih em reconhecimento de
caracteres manuscritos, mas sdientando a possibilidade de uso
em outras &ess, tas como merologia dimensona, entre
outras.

Palavras Chaves. Redes neuras atificias, reconhecimento de
caracteres.

Abdract: To adjus the parameters of atificiad neurd
networks (ANN) relies too much on the designer's experience,
and one of the problems is to choose among several tested
ANNs. This paper proposes a methodology to compare neura
nets performances, comparing not only the correctness
percentage but aso defining a scde of corresponding  error
intensity. For two neura nets with the same correctness
percentage we try to define which one has the worst errors that
should be avoided. A new quditative index is proposed, usng
concepts  Imilar to confuson matrix and Hamming distance,
but aso weighting how difficulty is the adjusment of the
neurd net, and the error consequence for the net under test. It is
given an example for handwritten character recognition, but
suggesting the use in other aess, such as  dimensond
metrology.

Keywords: Artificial neural networks, character recognition.

1 INTRODUCAO

As redes neurais atificiais (RNA) oferecem boa abordagem
para problemas que requeram guste de fungles inclusve

reconhecimento, identificagdo, associegd ou  dassficacéo  de
padrBes.  Encontramse aplicagbes em diversas aress tas como
Administracdo, Quimica, Medicina, Controle de Qudidade,
Linhas de Producdo, Seguranca e TelecomunicacOes.

O gude dos padmetros de configuracdo de RNA permitem
uma grande liberdade na concepcdo e implementagdo, o0 que
da liberdade a0 projetita para que adeque a RNA para cada
aplicac® individudmente, mas que exige dde expeiénca
como fator determinante para 0 sucesso da gplicacéo.

As multiplas possibilidades na implementacdo e nos diversos
tipos de préprocessamento apliciveis aos dados, acabam por
dar ocondigdes a que = desevolvan RNAs adaptadas a
resolucdo de problemas em maor ou menor intensidade Isto
judtifica a comparagdo de desempenho entre diferentes RNA,
ou entre a mesma RNA com diferentes modos de configuragdo
paraaresolugio de um mesmo problema

A propria comparagdo do desempenho entre RNAs também é
complexa Normamente se utiliza uma taxa de acerto, mas iso
ndo € suficiente quando temos de escolher entre duas redes
com mesma taxa de acerto.

Faz-s2 necessria uma metodogia que diferencie dentre das
qua é a mehor, iso € dos eros das duas qua foi mais dificil
de ocorrer, ou anda quad ero tem consequéncias mas graves.
Um identificador de placas de automéveis paa emissio de
multas tem a mesma consequéncia caso ere a leitura da placa,
ou sga daia uma multa para o veiculo errado. Neste caso
predomina a dificuldade de reconhecimento, por exemplo
reconhecer um 3 como 8 é mas fadl que reconhecélo como
um 7. Por outro lado, uma rede neurd em aplicagbes médicas
gue gere um diagnésico erado poderia ter consguéncies
desastrosas. Este tipo de informacao deve pesar na escolha dos
parémetros darede a ser usada.

A sguir citamos como aguns autores comparan RNAs e
patindo de um ddes, propomos uma metodologia que leve em
conta 0 que foi mencionado acima a respeito de quas erros sBo
“piores’ que outros. Foi usado um exemplo especifico para
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reconhecimento de adgarismos manusritos mas a mesma idéa
pode ser usada para outras aplicacles.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Uma das edruturas de redes neurais mais comumente utilizadas
é a mutilayer perceptron, com o dgoritmo de treinamento
bakcpropagation. Conforme Haykin (2002), o perceptron é
uma forma congrutiva de RNA paa padrdes linearmente
separaveis. Foi proposto em 1958 por Rosenblatt como sendo o
pimeéro  moddo de arendizagem  supevisonada  E
condituido de um Unico neurdnio com um polarizador
conhecido como bias e um peso Sndptico gudave. A
limitagdo de um perceptron construido por um Unico neurdnio
€ exatamente classficar os padrfes em gpenas duas hipolteses.
A dasdficagBb em mas que dois planos cria a necessdade de
mais neurbnios, de onde vem o nome multilayer perceptron
(MLP).
Né exigte nenhuma metodologia dara para implementacio de
uma RNA. Conforme Diniz (1997), os principais par@metros
ficado a cago do conhecimento prévio do projetista Entre
estes parémetros a autora cita as seguintes escolhas:

- nimero de camadas (“layers);

- nUmero de neurdnios por camada;

- topologia das interconexdes,

- fungBes de transferéncia nas diferentes camadas;

- representacdo dos dados,

- dindmica de treinamento, verificagdo e operagio.

Todos estes fatores estd8p corrdacionados. O aumento do
nimero de camadas, por exemplo, implica em um aumento da
complexidade e conseqiientemente do tempo de
processamento. Um pequeno nimero de camadas pode fazer
com gue a RNA néo tenha a flexibilidade necessria para a
generdizacdo; por outro lado, um ndmero excessvo pode fazer
com queaRNA “decore’ osdados a0 invés de generdizé-los.

2.1 Aspectos relativos a comparacéao entre
Redes Neurais

Visando comparar a eficiéncia das diferentes redes, ou de uma
mesma rede com diferente arquitetura congrutiva, diversos
autores tém proposto abordegens comparativas. A seguir €
goresentado um resumo  das abordagens de comparacdo das
estudadas:

Dietterich  (2000) mogsra em seu trabadho uma metodologia
comparativa onde sfo agpresentados trés tipos de dados para
avdiacdo etreinamento daRNA. O autor separa os dados em:
- Dados Redi's, que sfo 0s de experimentos préaticos.
- Dados Redidticos, que sio o0s dados atificias com
desvios controlados.
- Dados Sintéticos que sfo dados  atificidmente
desenvolvidos para ensnar a resposta “corretal’
parao sisema

De posse destes diferentes conjuntos de dados, o autor propde
quando cada um dos conjuntos deve ser utilizado para as
tarefas de agprimoramento de uma rede, ou comparacdo entre
RNAs. Esta proposi¢éo é resumidanatabela 1.

Flexer (1996) apresenta em seu trabaho os requistos minimos
necess¥ios paa uma avdiagido compardiva entre  redes.
Primeiro separa os diferentes topicos a serem andisados. como
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andisr a configuragdo da rede em &, com a veificagdo da
influéncia da escolha de cada padmetro, e como andisar
edatisticamente 0s dados gerados por uma rede. Paa esta
segunda avdiagdo este autor propde uma férmula onde o
desvio padréo dos resultados corretos € andisado.

Tabda 1 —Synthetic versus Real World — Dietterich (2000)

Operagdo arealizar Tipodedadorecomendado
1 - Tede e \vaificagho de| Sintéticos
funcionamento

2 — Edimdiva de desempenho em | Reas
novos dados

3 — Edimaiva de desempenho em| Redigticos
tarefassmilares

4 - Comparad0 COm  Outros
agoritmos:
4.1 — Qud dgoritmo é mehor em | Reais
uma dada tarefa?

4.2 —Qud dgoritmo é melhor para | Reais ou Realisticos
um conjunto de tarefas?

4.3 — Vaeificar s 2 dgoritmos | Quelquer um
digtintos gprendem a mesma coisa

5 - Andise do comportamento do
algoritmo:

5.1 - Porque o dgoritmo A tem | Qualquer um
melhor desempenho que B?

5.2 - Em problemas o dgoritmo A | Sintéticos
terd desempenho melhor que B?

Prechdt (1994) apresenta em seu  trabaho  diferentes
abordagens de tedes de redes golicadas em diferentes
aolicagfes finais. O artigo comenta as particularidades da RNA
licada & &ess médica, quimica e bioldgica, e resdta os
agpectos da escolha da funcdo de aivagdo, a inicidizacdo dos
pesos sngpticos e o critério adotado para o encerramento do
treinamento.

Dietterich (1997) em outro trabaho apresenta uma descricio
entre cinco méodos para avdiagdo compaativa entre redes.
Entre estes métodos aparece o teste de McNemar, onde é
proposa a condrucido de uma tabela de duas linhas e duas
colunas com os resultados corretos e incorretos identificados
pelas dues redes na diagona principa, e os identificados por
uma das RNA e ndo pea outra na diagona secundaia Eda
abordagem permite explorar com claeza a quetd do fdso
positivo, ou sga dgo fdso que a rede identifique como
verdadeiro.

3 METODOLOGIA PROPOSTA PARA A
COMPARACAO ENTRE AS REDES

Conforme ja foi mencionado, a proposta deste trabadho é criar
um indice que leve em conta ndo gpenas 0s acertos, mes
tanbem 0s eros e uma ponderaceo via Sua  gravidede
(conseguéncia dos erros) ou adificuldade de ocorrerem.

Para facilitar a compreensao 0 méodo sera descrito com o
auxilio de um exemplo préico, o reconhecimento dos
dgarismos 0 a9 manuscritos

Assm, cada RNA testada originou uma matriz de confusfo do
memso tipo utilizado em comunicagdo de dados, de tamanho
10x10 com os dados a serem reconhecidos nas colunas, € 0
vaor que a RNA reconheceu nas linhas. No cruzamento de
cada linha e coluna é indicado o numero de vezes que agqude
dgaismo da coluna foi interpretado como sendo o dgarismo
da linha Desa forma na diagond principd foi gerado o
nimero de vezes que o dgaismo foi lido corretamente, e nas
linhes de cada coluna, a quantidade de dados reconhecidos




incorretamente conforme  a  fregiéncia com que foram
identificados. Exemplificando: s oito dgaismos 5 foram
identificados uma vez como 6 e sete vezes como 5, a stima
linha da sexta coluna gpresenta a quantidade um, enquanto a
cdula da sexta linha e sexta coluna apresenta a quantidade
sete.

Com isto, gerou-= a informacdo reativa a cada dgaismo e
quantas vezes foi identificado corretamente. Nos casos em que
ndo foi identificado, qud dgarismo foi identificado em seu
lugar e qud a fregliéncia desta ocorréncia Esta metodologia,
proposta pelos autores, pode ser vistanatabela 2.

A patir disto, vissndo quantificar quais erros foram mais
criticos, foi criado um indice de comparagdo. Por ex. identificar
como 1 o dgarismo 6 € mas critico que identificar como 1 o
dgaisno 7. Paa igo tomou-se como digito padrdo o display
de 7 segmentos, conforme mostrado nafigura 3.
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Figura 3 — Digplayde 7 ssgmentos

Tabela2 —Matriz deidentificacdo de dados

Algarismo correto

of1 2 [3 J4 |5 |6 7 [8 |9

0o |e]3 [5 Jo 216 o7 3 18

1 |3J10[4 |9 |4 [o Jo |6 [4 |5

2 712 [17 o |9 |6 |35 |6 |o

3 [3]6 [1 [2a[2 [0 [3 ]0 [0 |9

Algaismo |4 |3]|2 [0 |3 |31|9 |8 |4 |7 |o
reconhecido | 5 6]2 4 [7 |12 |6 2 10 [4 |5
6 3|8 |9 |7 |8 [3 [11]5 [0 [6

7 |7]6 [6 [4 [7 [5 |6 [18]7 |9

8 2[4 [0 |6 |0 [6 |2 ]0 |25]6

9 7|5 [5 [0 |1 [9 [0 [2 [4 [32

De acordo com este desenho, e atribuindo O e 1 para cada
ssgmento  utilizado, os nimeros foram interpretados  da
Sseguintemanara:

Tabela3 — segmentos ativos para cada algarismo
Segmentos utilizedos

ol|o|o|~|o|ua|s|w|N]-

MR
R r] ~lo| o] k| k|| -|m
N R E R
R~ o] k| k| o] k| =|olo
| o|r| o] | o] o] o|~|o|m
|~ o] k| k| | o]o|o|m
ofr| k| o|k|r| k|~ +|ola

o3wnw—=9aQ —>

Foi cdculada entdo a diséncia de Hamming, a quantidede de
bits que diferem entre as duas seqiiéncias de 1 e 0. Redizando
uma operacdo XOR, obtém-se resposta 0 para 0s segmentos
coincidentes. A soma desta operagdo propiciou entdo o grau de
diferenca entre os nimeros estudados.

Exemplificando, acomparagio entre osdgarisnos 1 e 2 sria

1=0110000
2=1101101
XOR =1011101 soma=5

Deda forma, foram entéo contadas as diferecas de segmentos
ndo coincidentes para todos os nimeros, e edas foram
classficades desde a diferenca de gpenas um segmento (caso
do dgarismo 1 s lido como 7 por ex) aé a diferenca de sas
segmentos (caso do adgarismo 6 ser interpretado como 1). Com
edes vaores, foi montada uma tabela que classifica os erros de
interpretacd0 da RNA de acordo com a “gravidade’ do erro.
Isto é gpresentado natabea 4.

De acordo com a quantidede de segmentos néo coincidentes, os
paes de dgaismo origind e como ede foi reconhecido, foram
divididos em 3 grupos ligados abaixo com 0 % de ocorréncia
sobre a quantidade total de erros:
GRAU A - Erros leves pares dos grupos 1 e 2 (40% dos
casns)
GRAU B - Erros intermedidrios. pares dos grupos 3 e 4
(46,67% dos casos)
GRAU C - Erros grossairos. pares classificados nos
grupos 5 e 6 (13,33% dos casos)

Tabea4 —Classificagdo de sobreposi¢do dos segmentos dos
algarismos, com fonteigual ao display de 7 segmentos

Qluantidade e classes de erros
A B [
1 2 3 4 5 5
S| b| 2| 3| 2| 4| 1| A = =]
8| 2| 8| | 4| 5| 49| &| 6| 1
&| B| 3| 5 I 2| 5| 1| 2| 4
Sl ala|l {498l e|ls| s
E| &l 2| 5| 8| 2| 6| 2| 1 8
E i| 7| B| 9| 4| 1| 4| o
@ F| 2 2| | O IR=
& 6| 0| 2| 6| 1| O
2| 8| 4| 8
H4| 2| 5| 40
2| 8| 2| 3
E1l A
2| g

Foram ponderados em seguida estas porcentegens de erros por
grupo com pesos para cada grupo. Os vaores s atribuidos
vissndo golicar um peso maor a um ero daese “C’, mas
dificl de ocorer que um ero dase “A”, nete exemplo.
Lembramos que em outra aplicagio as dasses podem
representar também a gravidade da consegiéncia de um  erro.
Assim, o moddo proposto é flexivdl a outras didtribuicdes de
peo, de acordo com a classficagdo do grau dos eros
(gravidade da conseqiiéncia ou sua dificuldade em ocorre).

A soma destes erros ponderados foi denominada IEP (indice de
Erro Ponderado). Este conjunto de pesos pode ser dterado de
acordo com a importéncia da aplicacGd RNA. Em um caso, por
exemplo, em que O eTo grosseiro possa s catastréfico, o vaor
atribuido ao grau C aumentariaem detrimento dos demais.

Paa o cao da compaacid de RNA para reconhecimento de
caracteres, foram definidos os pesos com vaores 1, 4 e 7, paa
gue a vaiagdo entre a dasse A e B e a vaiagdo entre B e C
fosseamesma
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Uma vez cdculado o IEP, ete foi subtraido da texa de acerto
(TA), usando a prépria taxa de aceto e seu complementar
COMO pesos.

Peso aplicado nataxa de acerto (Pa) = TA / 100
Peso gplicado nataxadeerro  (Pe) = (1- Pa)

Com igo, foi criado um indice que leve em conta 0 acerto e o
erro, ponderados pelos seus respectivos pesos, que resulta num
vdor entre -1 e 1. Dividindo-se por 2 e soma-s¢ 05 paa
resultar num indice mas intuitivo, o indice é transformado
entdo em percentagem para normdizar o vdor entre 0 e 100,
que denominamos de indice de Avaiaco daRede IAR:

AR :H(TA xPa)é(IEP xPe)] +O’5]x100

Desta forma é possivel comparar a performance de duas RNA,
mesmo quando edtas tenham indice de acertos iguais, uma vez
que podem s diferenciadas pdo IEP e agpresentardo
conseqiientemente AR diferente.

Um exemplo numéico hipotético que detdha a metodologia
goresentada € aqui apresentado na tabela 5, onde duas redes
hipotéticas reconheceram corretamente 70% dos caracteres. Os
30% classficados errados foram distribuidos como apresentado
natabeas.

IEP rede 1 = [(0,33*1)+(0,33*4)+(0,33*7)] /12 = 33%
IAR rede 1 = [[((0,7+70)-(0,3*33,3))/2]+0,5]* 100 = 69,49

|EP rede 2 = [(0,16* 1)+(0,16*4)+(0,66* 7)] /12 = 45%
IAR rede 2 = [[((0,7+70)-(0,3*45))/2]+0,5]* 100 = 67,62

Tabela5 —Exemplodecalculodo AR

Redel Rede2
Total deamostras 1000 1000
Classficados corretamente 70% 70%
Quantidade GrauA 100 50
deerros GrauB 100 50
GrauC 100 200
% de erros GrauA 33,33% 16,66%
sobre total de GrauB 33,33% 16,66%
erros GrauC 33,33% 66,67%
IEP 33,33 45
IAR 69,49 67,62

4 ESTUDO DE CASO

Neste trabalho foi utilizado o software Matlab 6.1 para a
implementagd das RNAs, utilizando um toolbox especifico, o
que faz com que as fungbes de projeto e treinamento da RNA
sgam smplificadas.

Foi desenvolvido um conjunto de dados de treinamento através
da sguinte metodologiaz obtencdo na internet de sete fontes
manuscritas  desenvolvidas para 0 ambiente Windows e com
das foi feita a geragdo de sete conjuntos com 10 nimeros cada
Este conjunto foi denominado “conjunto de dados sintéticos’.

Foi obtido na internet, da pagina de Le Cun (2002), um
conjunto de 10000 dados contendo nUimeros manuscritos. Estes
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dados, que foram denominados dados resis, es@ no formao
28x28 pixds. Com estes dados foi feito um préprocessamento
na imagem reduzindoa para a reolucidh 14x14  pixds
subgtituindo cada quatro pontos (2x2) da imagem origind por
sua média aritmética, e depois binarizados. Este tratamento foi
gplicado tanto a0 conjunto de Le Cun (2002) quanto ao
conjunto de dados sintéticos produzido.

Desta fama, foram quatro os conjuntos de dados utilizados que
sd0 identificados com as seguintes nomenclauras de dados:

- Reais— 1000 dados dos 10000 obtidos na internet

- Reais Reduzidos —reais com tratamento de reducéo

- Sintéticos — 70 dados obtidos de fontes para Windows

- Sintéticos Reduzidos— sintéticos com tratamento de redugéo

Foi utilizada uma RNA tipo MLP com backpropagation. A
inicidizacd foi feta com os par@metros taxa de gprendizagem
e taxa de “momentum” sugeridos no atigo de Silva e Olivera
(2001). Os pesos foram inicidizados com o vdor 0,01 e para a
polarizaco“ bias' foi escolhido o vaor 0,1.

Para cada um dos quatro conjuntos de dados para treinamento
foi entdo desavolvida uma RNA, com diversos vdores em
seus parametros de configuracdo, de modo a identificar agueles
que apresentassem mehor desempenho no reconhecimento  dos
dgarismos. Resultou num totd de 48 configuragBes para cada
um dos quatro grupos de dados de treinamento. As variagdes
foram: taxa de arendizagem, momentum e ndmero de
neurbnios na camada escondida Foram escolhides as texes de
ero: 0,1 0,05 0,02 e 0,02, respectivamente para as quantidades
de neurbnios 10, 20, 30 e 89 (ou 44). A quanttidade de
neurbnios na camada escondida teve como edimativa inicid a
média geomérica entre 0 nimero de dados de entrada e de
saida. Por esta razéo os vaores sdo: 44 para os dados reduzidos
(14x14 pixds, 196 entradas e 10 saidas) e 89 (para 28x28
pixds, 784 entradas e 10 saidas) para os dados originais.

Os tedes de vdidagd foran redizados utilizandose 8
conjuntos de 1000 caracteres cada. Para cada conjunto de teste
foi cdculado o IAR. Em seguida, foram cdculades a média e o
desvio padro do IAR paa todess as RNA de mesma
configuracio, e mosrados em 4 gréficos para uma visudizacio
maisfacilitada

Isto resultou em um conjunto de dados com desvio padréo e
média de cada uma das configuragbes, sendo que a mdhor
configuracd entre as RNA geadas foi condderada a que
gpresentou 0 maior limite inferior para o vaor de Média menos
0 Desvio Padrdo, ou sg§a a RNA que gaante a mdhor
performance minima.

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Para cada conjunto de dados usado para treinamento, escolheu-
s a RNA com mdhor peformance minima garantida,
resumindo-as na tabda 7. Nos grédficos das figuras 4 a 7, que
mostram para cada conjunto o vaor médio do IAR menos o
desvio padrdo, pode-se obsarvar visudmente que excolhese o
traco mais curto e com seu ponto minimo mas ato. Assim,
vde destecar que excolhe-se uma rede com menor taxa de
acato do que outra, mas que terd erros menos graves, ou mais
aceitaveis.



Para o0s guses dos parémetros de configuragdo das RNA,
seguikrse a metodologia de utilizar trés diferentes taxes de
gorendizado, quatro diferentes condtantes de momento e quatro
diferentes nimeros de neurbnios na camada escondida,
totdizando 48 diferentes configuragbes para cada conjunto de
dados de treinamento.

Tabeda7 — Resultados das melhores RNA

RN
Conjunto A Taxa% de AR - Neurénio Cte de Taxade
deTreina- e;c acerto DP nacamada Moment aprendiz
mento hid média esoondida um agem
a
1000
reais 28 76,75 74,64 30 0,5 0,3
originails
1000
reais 438 83,48 80,46 44 0,9 0,9
reduzidos
70
sin_té_tico_s 41 15,91 41,50 89 0,5 0,6
originals
70
sintéticos | 25 15,90 40,60 30 0,3 0,3
reduzidos

Eda decisio foi em razéo das diferentes recomendagdes
encontradas nas literaturas consultadas sobre este topico. Com
igo, avdiou-se um maior universo de configuragbes para cada
RNA, do qud foi sdecionada, com o IAR, a configuragio de
melhor resultado. Como j& mencionado, eventudmente pode-se
escolher uma rede com menor taxa de acerto do que outra, mas
(ueteraerros menos graves, ou mais aceitaves.

O conjunto de dados sintéticos tinha por objetivo ser aplicado
na metodologia de avdiagdo proposta por Dietterich (2000).
Porém, as taxas de acerto obtides com esses dados mostraram
que os mesmos ndo eram suficientemente representativos do
conunto de dados reds  Visndo ~amentar eda
representatividade, estes dados foram replicados 10 vezes e
empregados no treinamento de uma RNA. O que s observou
diso é que a maor quatidade de dados com a mesma
variedade, ndo melhora o desempenho daRNA.

O pré-processamento visou inicidmente diminuir o ndmero de
neurbnios de entrada de 784 (28x28) para 196 (14x14). Com
isto, viswva-se reduzir proporcionadmente o tempo de
treinamento. O objetivo era comparar com o tempo de
treinamento da RNA com os dados originas e verificar
comparativamente os resultados para determinar s 0 pré-
processamento pode ser gplicado sem prejuizo da performance
da RNA. Notou-se que ha uma reducio consderavel no tempo
detreinamento sem afetar a performance daRNA.

Era também objelivo deta redugdo, verifica como a
diminuicio das posshilidades de vaiagd dos pixds
influenciaria 0s resultados da RNA. O que se obsarvou foi a
melhora no desempenho da RNA, provavdmente devido a
diminuicdo da posshilidade de variagd dos pixds que
condtituem aimagem.

Foi também redizado o teste conforme Flexer (1996),
dividindo o conjunto de dados em 8 conjuntcs de 1000 dados
cada Asim, todas as RNA foram testadas oito vezes e os
resultados comparados em termos de taxa de acerto e IAR.
Caculo-se a média e o Desvio Padrdo destes vaores, com o
que foi possive determinar a amplitude da performance de
cadaRNA.

Resultado RNA 1000 dados reduzidos
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Figura4 —Resultados da RNA treinada com 1000 dados reduzidos
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Figura5 —Resultados da RNA treinada com 1000 dados originais

Resultado RNA 70 dados reduzidos
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Figura 6 —Resultados da RNA treinada com 70 dados reduzidos
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Figura7 —Resultados da RNA treinada com 70 dados originais

Para exemplo utilizado de reconhecimento de dgarismos, foi
exolhido como critério para sdegdb a RNA com a maor
performance minima. Mas em outros casos pode basear-s2 em
um dos critérios apresentados a seguir:

Maior performance méxima,

Maior performance média,

Maior performance minimaou

Menor desvio padréo.
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O IAR foi desenvolvido tomando por base a metodologia de
tete de McNemar citada no trabaho de Dietterich (2000),
porém difere do enfoque deste por julgar a importancia do erro
de identificacio cometido pea RNA.

O teste de McNemar classfica entre duas RNA os acertos e
aros de ambas e os eros individuais, dando importancia ao
“falso postivo’, quando uma RNA classfica dgo faso como
sendo verdadeiro.

A proposta do IAR é avdiar a intensdade do erro paa cada
RNA, condderando, por exemplo, 0 reconhecimento do
dgaismo 1 como 7 dgo menos critico que reconhecer o
dgaismo 1 como 8. Esta separacdo entre diferentes tipos de
errosfoi divididaem classes e devidamente ponderada

E importante destacar que o desempenho do IAR depende dos
vaores de pesos adotados nas diferentes classes de erros
Exemplificando, na avdiagdo de uma RNA de diagndgico de
paciente, os erros a0 classficar um paciente doente como Sdo
teriam peso maior, enquanto o inverso disto teria peso menor.
Ao atribuir importéncia aos diferentes tipos de erros, o IAR
posshilita uma mehor avdiagdo compaativa de diferentes
RNA, né baseando edta decisfo gpenas na taxa de acerto, uma
Vez que neste caso, 0s erros poderiam vir a ser catastroficos.

6 CONCLUSOES

O indice IAR mostrou ter aspectos ndo destacados nos outros
testes citados nos trabahos de andlise de performance de RNA
estudados, devido a
Ndo comparar RNA com bae gpenas em sua taxa de
acerto.
Redizar andise quditaiva e ponderada dos eros
cometidos
- A posshilidade de aribuicio de diferentes pesos as
diferentes classes de erro, permite a utilizagdo do indice
IAR na compaagdo de RNA onde a toleréncia aos
errosvariadeinaceitaveis atolerdveis.
Procuramos sdeciona a RNA com mehor desempenho
minimo garantido, escolhendose aguda com  maor
vaor de[Média ar) — DP(ar)].

Na gilicacdo de reconhecimento de caracteres manuscritos
usada como exemplo pode-se observar que:
- Dentre as configuragBes testadas, o melhor desempenho no
reconhecimento de caracteres foi obtido com 44 neurbnios na
camada excondida, 09 de taxa de gorendizagem, 09 de
constante de momentum, pré-processamento de reducdo de
imagem e treinada com dados originas.

- Nos dados atificidmente gerados o0 pré-{processamento
goresenta uma diminuico do IAR, uma vez que estes dados
possuem origindmente menor variacd de tondidade e
formaque os dados reais.

- O préprocessamento de reducdo de 28x28 para 14x14 pixds
melhorou 0 desempenho da RNA treinada com dados reais,
devido a diminuicdo das posshilidades de variacdo dos
pixels que congtituem aimagem.
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- A RNA treinada com os dados reais apresentou melhor taxa
de acerto e IAR do que a RNA treinada com dados sintéticos.
Deste fato interpretouse que:

- A RNA com dados redis goresenta maor capacidade de
generdizagZo parareconhecimento de caracteres

- Os dados dntéticos ndo  possuem  suficiente
rep resentatividade para reconhecimento de dados resis.

Vde anda desacar que o indice e metodologia propostos
podem ser adgptados a qualquer outra gplicacd aonde sga
possivd ou desgavd avdiar os eros. Podess excoha a
quantidade de niveis de dasdficagdo de eros e os pesos usados
para ponder&los de acordo com o quanto se desga evitalos.
Iso ja foi aplicado também na d&ea de metrologia dimensiond,
em comparagdo de quaidade de solda.
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