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Distribuicao das Atividades

Propostas de Tema — Todos
Analise e Escolha — Todos

Regressor
Pesquisa Tedrica — Custddio
Aquisicao de Dados — Custddio e Luiz Felipe
Protétipo Inicial/Simulagdo Inicial — Custodio
Otimizagao — Luiz Felipe

Classificador
Pesquisa Tedrica — Fausto e Leilson
Aquisicdo de Dados — Fausto
Prototipo Inicial/Simulagdo Inicial — Leilson
Otimizagdo — Fausto e Leilson

Relatodrio e Apresentacao - Todos




Ferramentas Utilizadas

* Ambiente Computacional Multiple Back
Propagation (MBP) — Simulacdes das topologias

* Microsoft Office Excel — Pré processamento dos
dados

e ® Multiple Back-Propagation

- http: . f .net
Fonte: hitp://mbp.sourceforge.ne Fonte: http://dataniitro.com




Regressor — Preco de Veiculos

* Motivacao
87 milhdes de veiculos produzidos no mundo em 20131
3,7 milhdes de veiculos produzidos no Brasil em 20131
e 50 grandes montadoras!t!
e Capacidade de predicao

http://hdbackgroundpoint.com/mustang-backgrounds.html



Regressor — Preco de Veiculos

* Fonte de Dados
* UCI / Wards Automotive Yearbook 1985
 Utilizacao original: seguro de veiculos

Fonte: http://novoguscar.blogspot.com.br/2009/08/historia-uno-25-anos-no- brasil.htm



Regressor — Preco de Veiculos

* Variaveis de entrada:

- montadora - largura - posicao do motor
- portas - peso - com turbo

- tracao - consumo cidade - cilindros

- entre-eixos - consumo estrada - tamanho do motor
- comprimento - poténcia

- altura - RPM max

* Variavel de saida:
- preco do veiculo




Regressor — Preco de Veiculos

 Etapas da otimizacao/definicdo da rede:
* Topologia:
* numero de camadas escondidas
* numero de neurdnios nas camadas escondidas
e Space network:
e Qutras configuracoes:
* Intervalo dos W’s iniciais
e Atualizacao automatica de parametros durante o treino
* Passos de adaptacao variaveis
* Ligacao direta nds de entrada e saida
* Cross Validation
* Sensibilidade de entradas
* Critério de parada




Regressor — Preco de Veiculos

* Consideracdes sobre os ensaios a seguir:
* Dados das tabelas referentes ao menor RMS de teste obtido apds 10
diferentes re-sorteios dos W’s iniciais
* Critério de parada: RMS treino < 0.01 (a menos que indicado contrario

* Analise importante -> compromisso entre:
* Tempo total (proporcional a complexidade do modelo)
* RMS teste obtido
* Em muitos casos a seguir veremos modelos muito complexos e que ndo
possuem um RMS satisfatoriamente mais baixo do que modelos menos
complexos




Regressor — Preco de Veiculos

* NUmero de camadas escondidas

Topologia RMS Teste | T(s) obs:
16-5-1 0,032169 11
16-5-5-1 0,029874 16
16-5-5-5-1 0,031409 15
16-5-5-5-5-1 0,038854 19
16-5-5-5-5-5-1 0,03643 29
* Neuronios na primeira camada escondida
Topologia RMS Teste | T(s) obs:
16-3-5-1 0,031226 92 finalizado manualmente com RMS treino = 0.0147
16-5-5-1 0,031664 16
16-10-5-1 0,031001 9
16-20-5-1 0,02982 12
16-50-5-1 0,030328 21
16-3-10-10-1 0,0260835 | 102 | finalizado manualmente com RMS treino = 0.0151
16-10-10-10-1 0,031989 15
16-50-10-10-1 0,034246 37

Poucos neur6nios na
entrada implicam em
lentidao ou falta de
convergéncia

Aumento do nimero de
camadas escondidas nao
melhorou RMS e
aumentou o tempo

Aumento do numero de
neuronios ndo melhorou o
RMS e aumentou o tempo




Regressor — Preco de Veiculos

* Neuronios na ultima camada escondida

Topologia RMS Teste | T(s)
16-10-3-1 0,030756 8
16-10-5-1 0,028355 | 6 |
16-10-10-1 0,030449 10
16-10-20-1 0,030518 14
16-10-50-1 0,031994 26
16-10-10-3-1 0,0295295 17
16-10-10-10-1 0,0316919 24
16-10-10-50-1 0,0335459 37

Aumento do numero de
neurdnios ndao melhorou RMS e
aumentou o tempo

* Neuronios na camada escondida intermediaria

Topologia RMS Teste | T(s)
16-10-3-10-1 0,0306721 15
16-10-10-10-1 0,0294712 16
16-10-50-10-1 0,0290703 45

Aumento do numero de
neuronios ndo melhorou o RMS e
aumentou o tempo




Regressor — Preco de Veiculos

* Topologia Escolhida (16-10-5-1)




Regressor — Preco de Veiculos

e Space Network
* A utilizagao de Space Network

Topologia RMS Teste | T(s) ~ . ..
. nao deixou a rede mais rapida e
padrao 0,0315473 17 . .
: 0.0302515 | 15 nem com RMS mais baixo
10 00312256 | 166 e A atualizagcdo automatica dos
10-5 0,0330973 | 21,8 parametros se viu se nao
necessaria, ao menos muito util
* Atualizacao automatica de parametros na melhoria de velocidade e

precisdo da RNA

Topologia  |RMS Teste W Obs

16-10-5-1 0,0327890 Sem atualizacdo de pardmetros / Encerrado manualmente com RMS treino = 0.013
16-10-5-1 0,0291654 9 | Com Atualizagdo de momento

16-10-5-1 [0,0381569 | 66 | Com Atualizagdo de aprendizagem / Encerrado manualmente com RMS treino = 0.0137

Com Atualizagdo de momento e aprendizagem / Encerrado manualmente com
16-10-5-1  |0,0283133 | 65 RMS treino = 0.0148

16-10-5-1 _ 7 | Ajuste automatico de pesos adaptativos, aprendizagem e momento (padrao)




Topologia RMS Teste | T(s) Obs
16-10-5-1 0,0306713 | 13,9 -01, até 0,1
16-10-5-1 0,0310365 | 11,4 -0,3 até 0,3
16-10-5-1 0,0309999 | 10,9 -0,5 até 0,5
16-10-5-1 0,0308683 | 9,2 -0,8 até 0,8
16-10-5-1 0,0292790 10 -latél
16-10-5-1 0,0369451 | 21,1 -5até5
16-10-5-1 _ 44 -10 até 10

* Ligacao direta de entrada e saida

Topologia RMS Teste | T(s) Obs
16-10-5-1 0,0299353 | 14,9 |Com ligacdo direta entre entrada e saida
16-10-5-1 0,0292790 10 [Sem ligacdo direta entre entrada e saida

Regressor — Preco de Veiculos

* |ntervalo de sorteio dos W’s iniciais

Intervalo pequeno no sorteio de
W’s iniciais deixou o modelo
mais lento e igualmente preciso

Intervalo grande no sorteio de
W’s iniciais deixou o sistema
saturado, lerdo e impreciso

Ligacdo direta entre nés de
entrada e saida possuiu pouca
melhora no RMS com um gasto
de tempo ligeiramente maior




Regressor — Preco de Veiculos

* Sensibilidade

* Utilizamos a funcao da

Alteragao no RMS do conjunto de: sensibilidade do MBP
Treino Teste * No destaque, as entradas que
Ruido de: 142 entrada | 162 entrada | 142 entrada | 162 entrada provocaram menores a|terag6es
0% 0,009998092 0,009998092| 0,016022281] 0,016022281 no RMS.
* Mesmo as entradas com menores
2% 0,010053116] 0,010035943| 0,016033124 0,01603441 sensibilidades provocam

alteragdes da ordem de grandeza

5% 0,010337129 0,010232421] 0,016090356] 0,016097736 . ,
0 do RMS obtido, com ruido de
10% 0,01105849 0,010739176| 0,016245433| 0,016263759 apenas 2%
* Entrada 14 = RPM Max
Sempre no Maximo 0,019325625 0,01895848- 0,018521042 * Entrada 16 = Consumo na estrada
Sempre na média 0,016482571 0,014182876| 0,015462838 0,01905083 , p,, fim, os menores valores de
combinagdes de variaveis de

entrada

RMS obtido: | 0,01622208|




Regressor — Preco de Veiculos

* Sensibilidade

* Utilizamos a funcao da
Melhor resultado 22 melhor resultado sensibilidade do MBP
i i * No destaque, as entradas que
Iteragoes RMS teste Iteragoes RMS teste provocaram menores alteragées
Sem entrada 14 2248 0,029174 2048 - LTS
*  Mesmo as entradas com menores
Sem entrada 16 1547 0,027223 1620 0,028503 sensibilidades provocam
alteragdes da ordem de grandeza
Sem entradas 14 e 16 2232 0,027443 2264 0,028655 do RMS obtido, com ruido de
apenas 2%
Com todas entradas 1642 - 1540 0,01858 e Entrada 14 = RPM Max

e Entrada 16 = Consumo na estrada

* Podemos observar, de fato, que houve pouca s Por fim, os menores valores de
alteracdo de RMS retirando uma ou duas variaveis, RMS obtidos utilizando diferentes

. combinacdes de variaveis de
como era de se esperar, de acordo com a tabela anterior -




Regressor — Preco de Veiculos

e Cross Validation

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4 Conjunto 5
Iteracdo |RMS Treino [ RMS Teste Iteracdo | RMS Treino | RMS Teste Iteracdo | RMS Treino| RMS Teste Iteracdo | RMS Treino | RMS Teste Iteracdo | RMS Treino| RMS Teste
768 0,009992 | 0,027999 1664 0,009938 | 0,027988 1408 0,009896 | 0,021175 1536 0,009961 | 0,036506 1280 0,009783 | 0,023165
1024 0,009628 | 0,037795 1408 0,009934 | 0,022871 1408 0,00996 | 0,022846 1408 0,009861 | 0,038141 1408 0,009961 | 0,028695
Media Pior caso
RMS Teste | RMS teste | Conjunto
0,0287181| 0,043141 4

Estes dados sdo referentes a 2 diferentes simulacdes realizadas com 5 grupos de dados

Ao final, temos um valor da média de todas as medidas, bem como a situacao de pior caso
* Os conjuntos que apresentaram piores resultados saooleo 4

Optamos por utilizar o conjunto 1 pois ele possui exatamente um dado de cada uma das 19
montadoras de carros analisadas (o conjunto de testes 4 foi obtido aleatoriamente)




Regressor — Preco de Veiculos

e Critério de parada + Cross Validation

Conjunto 1 Conjunto 4
Iteracio RMS Treino RMS Teste Iteracdo RMS Treino %
Final 49920 0,005221 0,030992 49920 0,005981
RMS teste MIN 23936 0,005743 0,025386 256 0,017545 0,023298
Parada Padrio| 768 0,009992 0,027999 1536 0,009961 0,036506
Final 49920 0,004526 | 0,049412 | 49920 0,005945 | 0049371 |
RMS teste MIN 128 0,018626 0,027852 256 0,015818 0,024615
Parada Padr3o| 1024 0,009628 0,037795 1408 0,009861 0,038141

* Inicialmente:
* Parada com RMS treino < 0.01

* Porém, este valor pode nao ser suficientemente pequeno para que uma analise completa e
precisa possa ser feita

* Nesse caso, foram realizados testes com os 2 piores casos obtidos no Cross Validation, e com o
critério de parada de 50.000 iteracdes. Duas situacdes para cada conjunto estdo mostradas acima.

* Resultados mostram que houve pouca alteracdao entre o menor RMS obtido durante todo o
processo de treino, com 50.000 iteracdes, e com o que foi obtido pela parada padrao
(RMS treino <0.01 / aprox. 1.000- 1.500 iteracdes)




Regressor — Preco de Veiculos

e Critério de parada + Complexidade

3 camadas escondidas 4 camadas escondidas 5 camadas escondidas
Final 9984 0,009483 | 0,046041 99840 | 0,008432 | 0,019431 99920 0,00642 -
RMS teste MIN 160 0,02062 0,02203 86016 | 0,008588 - 2048 0,009494 | 0,023386
Parada Padrao 5504 0,009984 | 0,04808 4864 0,009998 | 0,02319 1664 0,009903 | 0,024057

* Analisando, agora, a alteragao no critério de parada em relagao ao aumento de complexidade do
sistema, realizamos alguns testes com 3, 4 e 5 camadas internas, com critério de parada de
100.000 iteracoes

* Mais uma vez, devemos comparar o RMS minimo obtido em toda a simulacao com aquele que
seria obtido com o critério de parada padrao (RMS treino < 0.01)

* Resultados mostram que realmente o aumento da complexidade ndao melhora de maneira

satisfatdria no desempenho da rede, além de evidenciar que o critério de parada padrao, para o
Nosso caso, € um bom critério.




Regressor - Preco de Veiculos

+ Definicao de parametros
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RMS x iteracdes
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Saida x exemplar (treino)

Topologia: 16-10-5-1

6844 iteragcdes em 1m38s

RMS treino = 0.00484725547

RMS teste = 0.0893262065

intervalo W -10 até 10

Saida x exemplar (teste)




Regressor — Preco de Veiculos

« Sobretreino

Training
TTTTT

Topologia: 16-30-30-30-30-30-30-1

10723 iteragdes em 33m d2s

RMS treino = 0,0064020037

RMS teste = 0,056755036




Regressor — Preco de Veiculos
« Topologia Escolhida (16-10-5-1)
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RMS x iteracdes

77777

eeeeeeeee

sssss

Saida x exemplar (treino)

Topologia: 16-10-5-1

1736 iteracOes em 16s

RMS treino = 0.0099976953

RMS teste =0.0214601043

sssss

Saida x exemplar (teste)




Classificador de Cogumelos

* Motivacao
« Grande Utilidade Alimenticia e Farmacéutical
« Aproximadamente 14000 espécies diferentes!?!
* Muito sensiveis a caracteristicas morfologicas

Fonte: http://flores.cullturamix.com/diccas/cultivo-de-cogumelos-comestiveis-a-arte-de-frutificar-fungos




Classificador de Cogumelos

* Motivacao

Chapéu ou Pileo

O chapéu é a parte mais
importante do cogumelo,
pois na sua superficie
inferior encontramos o
himénio onde entdo os

dutor f
dasspécie. —_— \\V////
\_-' | \’;‘_’-—"’

Parte inferior do chapéu

Anel

O anel (quando existe), ndo é na
realidade uma parte do pé, mas o resto de
um véu que cobre a parte inferior do

do no estado jovem. O
chapéu ao abrir-se rompe o véu que pode
ficar aderente ao pé formando o anel.

Com laminas, tubos ou poros, agulhas ou dentes e
pregas ou oty

Pé ou estipe
O pé do cogumelo pode adquirir diferentes formas.

Volva

A volva é o resto de um véu que cobre
a parte inferior do chapéu do cogumelo
no estado jovem. O chapéu ao abrir-se
rompe o véu, podendo ou nao, formar um
anel, deixando uma volva que envolve
a base do pé.

Micélio

Fonte: http:// www.infoescola.com/reino-fungi/cogumelo/




Classificador de Cogumelos

 Fonte de Dados

UCI / Mushroom (1987)
22 atributos e aproximadamente 8200 amostras

- Niumero de anéis

- Forma do chapeu - Forma da estipe ; .
- Superficie do chapéu . Superficie da estipe acimado ?:/Iorfé)logm SEPCL
- Cordo Chapéu anel - POr IOS NeSporOS

- Odor - Superficie da estipe abaixo do HOE% elgao

- Espagamento das anel - Ma l E;l]

laminas o - Cor da estipe acima do anel ] Vearrl]gn(?s?o oU N6

- Tamanho das laminas - Cor da estipe abaixo do anel e 4o micali

- Cor das laminas - Cor do Véu - Forma do micelio

(Excluida)




Classificador de Cogumelos

* Pré-processamento

* Atribuicao de valores numéricos as caracteristicas morfologicas
utilizando o Excel

* Exclusao de atributos com dados faltantes

* Ordenacao légica quanto a curvatura (variavel forma do chapéu
e quanto a rugosidade ( variaveis superficie do chapéu e da
estipe)

e Separacao em variaveis binarias de caracteristicas nao
ordenaveis logicamente (Odor, Cor, Morfologia,Habitat)

e 84 variaveis de entrada e 1 de saida




Classificador de Cogumelos

* Pré-processamento

* Condicionamento: Mesmo numero de exemplares venenosos e
Nao-venenosos nos conjuntos de treino e teste, de modo a
garantir que a rede seja treinada corretamente e testada a
maioria de casos possiveis

* Ordenacao : Treinar primeiramente com todos os casos nao-
venenosos para em seguida treinar os venenosos, de modo a
evitar uma adaptacao muito brusca dos pesos sinapticos.




Classificador de Cogumelos

* Comparacao de pré-processamento (Topologia 84-2-1)

\ - n ﬂ (\ pieed
\ a I
\ n‘ \\\\
e f K\
Sem condicionamento e Condicionado e sem Condicionado e ordenado
sem ordenagao ordenacao
RMS Teste = 0,1689 RMS Teste = 0,0493 RMS Teste = 0,0159

(melhor desempenho)




Classificador de Cogumelos

* Comparacao de Topologias - Topologias 84-30-10-5-1
f\\ i B desred Ot -

063

RMS x iteracdes Saida x exemplar (treino) Saida x exemplar (teste)

56 iteracoes em 2m43s
RMS treino = 0,0011684900
RMS teste = 0,0249287901




Classificador de Cogumelos

* Comparacao de Topologias - Topologias 84-30-10-1

rrrrr
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RMS x iteracdes Saida x exemplar (treino) Saida x exemplar (teste)

59 iteracoes em 2m39s
RMS treino = 0,000470065
RMS teste = 0,019752192




Classificador de Cogumelos

* Comparacao de Topologias — Topologia 84-2-1
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063

Saida x exemplar (treino)

87 iteracoes em 17s
RMS treino = 0,00083199996
RMS teste = 0,0159950749

359 758 1% 1595 1953 2392 270

Saida x exemplar (teste)




Classificador de Cogumelos

* Comparacao de Topologias

* Topologia 84-2-1 apresentou melhor desempenho em

tempo de processamento do que as redes mais complexas
aliado a um melhor desempenho de valor de RMS

* Pré-processamento contribui para esse desempenho
porque ja separa caracteristicas distintas na entrada
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Classificador de Cogumelos

* Matriz de Confusao

Matriz de confusdo Predito
Venenoso N3o-Venenoso
o) 0,
Real Venenoso 99.12%) 0.88%
N3o-Venenoso 0.00% 100.00%




Classificador de Cogumelos

* Matriz de Confusao
* Se arede estimar que o cogumelo é venenoso, ha boas chances do
cogumelo realmente ser venenoso haja visto que todos os
cogumelos classificados como venenosos eram venenosos

* Se arede estimar que o cogumelo nao é venenoso, a melhor
alternativa seria realizar um teste de laboratdério dada a criticidade
da aplicacao, porque a rede classificou alguns cogumelos venenosos
COmMo N30 Venenosos
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