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RESUMO

Numa busca cada vez mais acelerada por meios tecnoldgicos que sejam capazes de monitorar
e determinar a integridade fisica de componentes e estruturas, num ambiente cada vez mais
dedicado a otimizacdo e a procura de solugdes menos onerosas, este trabalho surge para aplicar
redes neurais artificias no estudo da deteccao de dano em material composito a partir de dados
de ensaio dinamico, que consiste da fun¢ao de resposta a frequéncia (FRF). Em especifico,
a contribuicdo principal é comparar a performance e aplicabilidade de dois métodos para
compressdo de dados - LDA (Linear Discriminant Analysis) e PCA (Principal Component
Analysis), ou uma combinag¢d@o dos dois. Para isto, € analisado o desempenho de um conjunto de
redes neurais artificais alternando entre métodos para reduzir a dimensionalidade do conjunto de
dados. Foi utilizada a biblioteca Flux da linguagem de programacao Julia para simular variacdes
de hiperparametros, como func¢do de ativagdo, topologia da rede e regime de classificagcdo, para
que fossem organizados arranjos destes para experienciar a variacao na resposta aos métodos de
compressdo de dados. Foi desenvolvida metodologia que consiste no geragdo de 500 modelos
de cada topologia para avaliar a convergéncia e geracao de fun¢des de massa de probabilidade
(PMFs) de acurécia e erro no treinamento. Os quais corroboram uma abordagem quantitativa
e justificam a determinacdo de qual € o melhor arranjo para cada problema classificatério,
sendo este arranjo invariante a fragdo de amostras fornecidas durante o treinamento. De modo
que a metodologia apresentada € eficaz como critério de criacdo e escolha entre topologias e
configuracdes de hiperparametros. Bem como € mostrado que o PCA € superior ao LDA na
aplicacdo deste trabalho. Por fim, sdo discutidas as potencialidades e limita¢des da metodologia

para uso em sistemas de diagndstico de falha.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Material Compdsito. Andlise Modal. PCA. LDA.

Machine Learning.



ABSTRACT

In an ever-accelerating search for technology means that can monitor and assess the physical
integrity of components and structures, in an environment where optimization and less costly
solutions are demanded, this work applies artificial neural networks to detect damage in composite
materials, using data acquired through dynamic and modal analysis, which consists of frequency
response functions (FRF). The main objective of this work is to compare the performance and
applicability of two data compressing methods - LDA (Linear Discriminant Analysis) and PCA
(Principal Component Analysis), or a combination of both. For this purpose, the performance
of an array of artificial neural networks alternating among dimensionality reduction methods is
analysed. The Flux library of the Julia programming language was used to simulate variations
of hyperparameters, like activation function, network topology and classification regime, to
set ensembles of them to track the variation of the response due to the data compression
techniques. A methodology was developed, that consists of training 500 models of each topology,
to evaluate the convergence of probabilistic mass functions (PMFs) of accuracy and loss during
training. Which form a quantitative approach that justifies the determination of which array of
hyperparameters is the best one for classification problem. As this study shows, the choice of
hyperparameters is invariant with respect to the ratio of samples destinated to training. Hence
the presented methodology proves to be effective as a generative and choice criterion among
topologies and different configurations. It shows the superiority as well of PCA above LDA on
the application of this work. The potentialities and limitations of the methodology for the use in

failure diagnose systems are also discussed.

Keywords: Artificial Neural Networks. Composite Material. Modal Analysis. PCA. LDA. Ma-

chine Learning.
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1 INTRODUCAO

A inddstria do século 21 e, por consequéncia, a Engenharia Mecanica estdo numa busca
cada vez mais acelerada por técnicas e métodos que permitam construir € manter pegas e sistemas
funcionando com a melhor performance possivel, no estado da arte, e com o menor custo. Nesta
procura por otimizacdo, destaca-se o aumento da razdo entre resisténcia mecanica e massa, que é
uma linha de pesquisa de elevada importancia na industria aerondutica e aeroespacial. Sendo
que os materiais compdsitos sao fronteira de avanco para esta questdo e ja vem sendo utilizados,
segundo McMANUS (2021), para projeto de fuselagem de aeronaves BWB (Blended Wing
Body), ou seja, em que o corpo do avido € a prépria asa. Isto ocorre pois compdsito de fibra
de carbono com resina polimérica, por exemplo, tem a capacidade de resistir a gradientes de
pressdo muito maiores em grandes altitudes, ao passo que apresenta uma baixa densidade e pode
substituir as estruturas tradicionais, como as feitas em aluminio.

A problemadtica dessas estruturas otimizadas e dos materiais compdsitos reside na predi-
¢ao e prevengao da falha, uma vez que o excesso de material foi extinto e que esses materiais,
conforme Karsh, Mukhopadhyay e Dey (2018), tem mecanismos de falha diferentes e comple-
x0s, como a delaminacao. Assim, surge a necessidade de métodos que possam monitorar esses
componentes periddica ou continuamente e, na sequéncia, outros métodos que sejam capazes de
interpretar e avaliar os dados coletados numa resposta classificatdria a respeito do estado dessas
pecas - se intactas ou se danificadas e quanto danificadas.

Como a falha pode ser indetectavel na inspecao visual, seja realizada pela visdo humana
seja com o uso de cameras ou outras tecnologias dependentes de algum tipo de radiag¢do, o dano
pode ser encontrado e medido de forma indireta, isto €, pela medi¢cdo de algum comportamento
do sistema que seja influenciado pela presenca de alguma condi¢do ndo tolerada do ponto de
vista de engenharia. Um meio particularmente interessante de avaliar isso € pela medicao das
vibragdes da peca quando submetida a alguma excitagdo, posto que o modo de vibrar é fun¢ao
das caracteristicas geométricas e fisicas. Matematicamente, esta avaliacdo pode ser feita com o
emprego de funcdo de resposta em frequéncia (FRF, frequency response function em ingl€s), que
mede a amplitude da oscilacdo no dominio da frequéncia.

A simples construc¢ao dessa funcao ainda ndo permite determinar a integridade de um
objeto, visto que as diferencas no comportamento a vibragdo entre pecgas iguais, intactas ou
com danos distintos, podem ser sutis e ndo-lineares e, portanto, de dificil avaliacao direta ou
com algoritmos fixos. H4, neste sentido, a demanda por um método cuja tomada de decisdo e
classificacdo seja capaz de aprender e moldar-se a um conjunto de dados para inferir previsdes em
outros, de modo que seja capaz de notar sutilezas e superar ndo-linearidades. Essas habilidades
podem ser encontradas em Redes Neurais Artificiais (RNA), que sdo constituidas por diversos
pontos, chamados de neurdnios, que recebem informagdo, realizam uma opera¢do matemaética e
enviam esta nova unidade de informacao para os neurdnios subsequentes, numa forma semelhante

ao que acontece nas conexoes neurais de um cérebro. Desta forma, o conjunto organizado de
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neurdnios consiste numa fun¢do que, dado um conjunto de dados de entrada, gera uma resposta
numérica. Esta técnica j4 foi utilizada para previsdo de falha, (JUNIOR; ALMEIDA; GOMES,
2020); para detecc¢ao de delaminagdo em compdésito, (GOMES et al., 2019); para deteccao de
trinca, (PEREIRA et al., 2020).

Logo, percebe-se que as RNAs sdo capazes de lidar com problemas de diferentes nature-
zas e que apresentam ndo-linearidades, e que sdo aptas para o escopo de engenharia que serd
avaliado neste trabalho. H4, no entanto, uma miriade de op¢des de configuragdes de parametros
estruturais da arquitetura de uma rede neural artificial, parAmetros estes que sdo denominados de
hiperparametros, que informam como o modelo € construido e organizado; como 0s neurénios
serdo conectados; como a rede serd otimizada, entre outras questdes pertinentes e importantes
para que o método seja efetivo e acurado.

E justamente nesta questdo - configuracdo de hiperpardmetros - em que estd o cerne
desta pesquisa, uma vez que se deseja buscar o melhor arranjo para que a fung¢ao construida
pela rede seja capaz de gerar as maiores acurdcias possiveis em diferentes conjuntos de dados.
Nesse ambito, encontra-se o ajuste do nimero de neurdnios na camada de entrada da rede neural
artificial, camada esta que se comporta como o recebedor do dominio da fun¢do. Evidencia-se que
este arranjo tem um grande impacto sobre a performance do modelo, posto que hd um balanco
entre o nimero minimo de varidveis que um conjunto de dados precisa para ser coerentemente
expresso € um nimero maximo que levard a dificuldades na otimizacao da rede e na sua baixa
capacidade de generalizacdo. Dessa forma, como os dados obtidos experimentalmente tém
muitas varidveis, que sao as discretizagdes da FRF, ha a necessidade de uma técnica que seja
capaz de diminuir a dimensionalidade do conjunto de dados sem que uma quantidade substancial
de informacao seja perdida no processo, de modo que a rede seja ainda capaz de realizar a sua
atividade classificatdria sem o prejuizo da grande dimensionalidade.

Para que esta tarefa seja cumprida, existem diversos métodos. Focar-se-4, porém, em
dois deles - PCA (Principal Component Analysis, do inglés para Andlise do Componente
Principal) e LDA (Linear Discriminant Analysis, do inglé€s para Andlise do Discriminante
Linear), que sdo exemplos conhecidos e estabelecidos de técnicas lineares, ou seja, que lancam
mao de transformagdes lineares para realizar a redu¢do de dimensao. Existe, contudo, mesmo na
literatura especializada, poucos exemplos de estudos que tenham conduzido um escrutinio para
averiguar em qual dominio uma técnica se sobrepde a outra. Sendo que este serd o objetivo deste
trabalho: desenvolver uma metodologia que seja capaz de avaliar qual técnica deve ser utilizada
com determinado tipo de dado ou se pode ser usada uma simbiose de ambas, de modo que uma
seja empregada na sequéncia da outra.

Este trabalho serd conduzido sobre um conjunto de dados retirados do ensaio de vibragdo
na condicao livre-livre de placas de compdsito de fibra de vidro com matriz de resina epéxi,
experimento este que foi feito no trabalho de Reis (2020). Destaca-se, em conseguinte, que este
trabalho € capaz de investigar nos conceitos discorridos - materiais compdsitos; teste por ensaio

de vibragdes; reducdo de dimensionalidade e otimizagdo de hiperparametros de RNAs.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo descrever e apresentar ao leitor os conceitos que definem
a parte experimental da pesquisa. Abordar-se-4 brevemente desde os materiais compositos até a

fundamentagao tedérica dos ensaios de vibragdo e da FRF.

2.1 MATERIAIS COMPOSITOS

Materiais compdsitos, muitas vezes chamados apenas de compdsitos, sd@o aqueles cos-
truidos duma estrutura coesa, porém nao homogénea, de dois ou mais materiais de naturezas
distintas (PUTTEGOWDA; RANGAPPA; JAWAID, 2018). Os compésitos podem dividir-se
basicamente em dois constituintes - fibra e matriz -, sendo primeira a que costuma garantir a
maior parte da resisténcia mecanica prometida pelo material; e segunda responsavel por manter
as fibras no lugar e na ordenacdo desejada, ou seja, € a matriz que liga uma fibra a adjacéncia,
destaca-se que é a matriz que costuma trazer caracteristicas secunddrias de interesse, como
menor densidade, resisténcia a corrosao, entre outras.

Uma das formas de organizacdo das fibras e da matriz, de particular interesse para este
trabalho, € o laminado, em que as fibras sdo dispostas paralelas num plano e o espaco restante
entre aquelas é preenchido com a matriz. Esses planos, conhecidos por camadas ou laminas, sdo
dispostos uns sobre 0s outros, por quantas camadas forem requeridas pelo projeto. Atenta-se para
o fato que, tomando o material compdsito final, pode-se determinar um sistema de referéncia
global e, a partir deste, prescrever a orientacdo de cada camada, ou seja, o angulo de direc¢do das
fibras em relagdo a referéncia, a exemplo da Fig. 1.

Seguindo a hipdtese de carregamento coplanar a cada 1amina e de que a fibra seja delgada
€ mais resiste mecanicamente que a matriz, é possivel perceber que a direcao de maior resisténcia
a tracdo serd a paralela a direc@o da fibra. A natureza nao homogénea do compdsito, por outro
lado, induzira a diferentes respostas de deformacao, assim, pode-se esperar relacdes constitutivas
além da isotropia, e relagdes estas dependentes da configuragao das orientacdes das camadas, de
modo que simetrias constitutivas de interesse podem ser obtidas pela manipulac¢do do arranjo de
orientagdes das laminas (LEAL, 2005).

No ambito da falha, pode-se citar diversos casos particulares. O foco, entretanto, serd na
delaminagdo, que € o objetivo de estudo neste trabalho e que € considerado o modo de falha mais
critico para compositos (SRIDHARAN, 2008). A delaminacdo ocorre quando duas camadas
adjacentes se separam em algum ponto por acdo de carregamentos cisalhantes extremos ou por
defeitos de fabricacdo, como corte e furagao (REIS, 2020). Um dos fatores que levam ao perigo

intrinseco a esse mecanismo de falha € a baixa visibilidade.
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Figura 1 — Representagcdo esquemadtica de um material compdésito laminado com as orientagdes
das camadas indicadas.

Fonte: Soami (2018)

2.2 FRFE ANALISE MODAL

Seja um sistema oscilante definido como o conjunto de um ou mais componentes que
€ capaz de oscilar mecanicamente quando excitado por uma forca. A vibragdo, ou seja, esta
oscilagdo, pode ser percebida pela mudanca de posicao, de velocidade ou da aceleracdo de um
ponto numa coordenada no espago, sendo que cada variacdo na dire¢cao de uma coordenada é
definida como grau de liberdade (KELLY, 2012). Um sistema como as placas de composito
utilizadas neste trabalho € classificado como continuo, pois pode ter infinitos graus de liberdade
ao longo de toda a drea. Para fins de experimentacdo e de modelagem, por outro lado, € deveras
importante que uma simplificacdo seja feita, de modo que a complexidade de infinitos graus de
liberdade do fendmeno possa ser reduzida para alguns graus convenientemente posicionados ao
longo da placa. Processo este de simplificagdo conhecido como discretizacao, o qual € ilustrado
para uma viga engastada na Fig. 2.

O fendmeno de vibracdes pode ser modelado utilizando uma equacao diferencial linear
de segunda ordem. Essa equacdo na forma para mais de n graus de liberdade e em sua constru¢do
matricial, logo a varidvel dependente, x(z), é um vetor de deslocamentos, isto é, na j-ésima
posicao desse vetor, estd o deslocamento em funcio do tempo, 7, no j-ésimo grau de liberdade. O

qual € a solucdo para

M3x(t) +Cx(t) + Kx(t) = F(t), (1)

ao passo que M, C e K representam as matrizes de massa, de amortecimento e de rigidez do
sistema; enquanto F (2) é um vetor das forgas presentes em cada grau de liberdade.

Conforme Kelly (2012), a equacao (1) pode ser resolvida de duas formas: se a matriz de
amortecimento puder ser representada como uma combinacao linear das matrizes de massa e de

rigidez, pode-se usar amortecimento proporcional para simplificar e desacoplar a equacdo em
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questao; se C ndo for passivel de representacio por essa combinacdo linear, cabe o uso de outra
mudancga de varidvel para o vetor x(¢). De qualquer forma, a solugdo serd em termos da solugéo
do problema de autovetores de M~ 'K, e esse é um resultado importante, pois esses autovetores
formam uma matriz que é capaz de mudar a base de (1) para uma base em que as matrizes M, C
e K sejam diagonais e, portanto, os graus de liberdade sejam representados em termos de uma
base em que estao desacoplados entre si. Cada autovetor também determina um modo de vibrar,
que € o principio da anélise modal.

A solug@o comentada anterior é dada em fun¢do do tempo, ja que a varidvel independente
em (1) é o tempo, t. Esse dominio pode ser modificado para o da frequéncia, por meio da
Transformada de Fourier. E essa transformacao é de suma importancia, pois, assim, € possivel
identificar frequéncias de ressonancia, que sdo criticas na integridade estrutural de um sistema
e também fornecem informagdes sobre os modos de vibrar e sobre caracteristicas fisicas do
conjunto, que € justamente o interesse. Logo a fungdo de resposta a frequéncia, FRF, nesse

dominio, pode ser definida, segundo Grenier (2020), como

S Hj, )

em que i é a FRF; x;(®), o deslocamento no i-ésimo grau de liberdade; Fj(w), a forga de
excitagdo no j-ésimo grau de liberdade. Ao passo que H € a matriz de todas as FRFs, de
modo que, H; ; corresponde a FRF no i-€simo grau de liberdade considerando a excita¢ao
no j-ésimo grau de liberdade. Destaca-se que a FRF pode ser definida como o quociente da
velocidade ou da aceleragdo pela excitacdo; ndo apenas pelo deslocamento. Consoante a Grenier
(2020), a instrumentacdo da experimentacio € fundamental para que os resultados de (2) tenham

repitibilidade satisfatdria.

Figura 2 — Exemplo de discretiza¢do de uma viga engastada com trés graus de liberdade e os
trés respectivos modos de vibrar.
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Fonte: Avitabile (2017)
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Embora a ordem natural na sequéncia do procedimento experimental seja a reducdo da
dimensionalidade dos dados coletados, € de interesse que o conceito de Redes Neurais Artificiais
seja aprofundado antes, para que as razdes para a compressao dos dados seja apresentada e
compreendida, uma vez que os métodos de compressdo sido o objetivo principal e final deste
trabalho, de maneira que a contribui¢do deste € a compreensdo da fronteira de aplicacdo de
cada método ou de combinagdes destes. Logo, este capitulo abordard dos paridmetros aos
hiperparametros e os conceitos de RNA.

As redes neurais artificiais sio modelos matemadticos, uma desambiguacdo aqui, porém,
deve ser tracada: neste trabalho e na literatura de forma geral, especialmente em lingua inglesa,
modelo corresponde a cada rede neural individualmente treinada, visto que uma arquitetura de
rede com uma composicao de hiperpardmetros pode ser treinada por n vezes, gerando, pois, n
modelos. E, como explicado anteriormente, as redes neurais artificiais sdo fungdes que ligam um
dominio a um contradominio numéricos. Dessa forma, as informagdes devem ser convertidas
por algum artificio de l6gica numa informag¢do puramente numérica.

As RNAs sdo inspiradas nos exemplos naturais de conexdes neurais, uma vez que hi
um mimetismo na constru¢do e organiza¢do, de modo que os pesos de cada neurdnio artificial
imitam os elementos quimicos na sinapse de um neurdnio natural (AGGARWAL, 2018). Isso
ocorre pois, da mesma forma que as substancias numa sinapse induzem um sinal elétrico no
neurdnio, a informacao anterior associada dos pesos produz um input, uma entrada, para a fungdo

de ativacao do neurdnio na RNA.

3.1 MODELO DE PERCEPTRON

Segundo Reis (2020), o modelo de perceptron foi proposto em 1958 por Rosenblatt, e
consiste de um ente, chamado de neur6nio, que recebe um vetor de informagdes de input e gera

um ndmero como seu output utilizando a seguinte regra

y:P(}):f(?chb), 3)

tal que y € o output do neurdnio; P, a funcdo construida com o neurdnio; f, a funcio de
ativacdo; X, o vetor de input; w, o vetor de pesos; b, o bias (do inglés para viés). A partir da
equacdo (3), percebe-se que a fungdo, ou o modelo, construido com o neurdnio correlaciona um
dominio de dimensao, m, do vetor de input, X, com um contradominio de dimenséo unitéria, logo
P:A™ — A, em que A € o conjunto numérico de interesse na aplicacdo. Na Figura 3, pode-se ver
esquematicamente como ocorre o processo de cdlculo descrito matematicamente em (3), sendo
que, em cada colchete, estd uma das operacdes presentes nessa equacao.

O vetor de pesos € o bias sd@o constantes e sdo uma caracteristica do neurdnio. Como a

informacdo que entra neste € uma combinacao linear do input com o vetor de pesos, representada
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pela multiplicagdo em (3), os pesos podem ser interpretados como uma importancia ou uma
modulacao da informacdo precursora; ao passo que o bias pode amplificar ou atenuar o sinal
recebido em sua totalidade. Ambos sao ajustados por um processo que reduz o erro da resposta
da rede sobre e comparada com um conjunto de dados de treinamento. Justamente por esse
ajuste na fase de treinamento, os pesos € o bias sdo denominados como pardmetros, para que
sejam distinguidos dos hiperpardmetros, que sao configuragdes mais gerais da arquitetura da
rede neural e que ndo sdo modificadas na fase de treinamento.

Ja a func@o de ativacdo, f, é do tipo f: A — A, em que A € 0 mesmo conjunto numérico
descrito anteriormente. Esta funcio tem o objetivo de modular o resultado da opera¢do com
os pesos e da adi¢do do bias, posto que a imagem da fun¢do de ativacdo € a imagem, isto €, o
output do neurdnio. Assim, f pode ser escolhida convenientemente para que o comportamento
da resposta seja previsivel ou esteja confinada num intervalo. Conforme Silva, Spatti e Flauzino
(2010b), as fungdes de ativacdo podem ser divididas entre as totalmente diferencidveis e as
parcialmente diferencidveis, ou seja, em qual € a extensdo do intervalo em que se pode derivar
coerentemente a fun¢do. Essa questdo € de suma importincia, posto que grande parte dos
algoritmos de otimizagao sdo dependentes do calculo do gradiente, como serd visto ao longo

deste texto na se¢@o sobre otimizadores.

Figura 3 — Representacdo esquematica do modelo de perceptron.
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Fonte: Produgdo do autor.
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3.2 REDES

O problema XOR (OR-exclusive, do inglés para ou e exclusivo), que consiste em uma
resposta positiva para entradas diferentes e uma resposta negativa para entradas iguais, que €
um caso especifico do problema de classificar pontos num hipercubo. Este ¢ um exemplo de
problema em que as classes ndo sdo linearmente separdveis, pois uma unica fronteira de decisio
linear ndo € capaz de separar as duas classes. Segundo Haykin (2007), um tnico neurdnio nao
€ capaz de superar esta ndo linearidade e, portanto, para que se encontre uma solugdo, um
neurdnio a mais deve ser colocado na sequéncia do neurdnio j existente, para que um forneca a
ndo-linearidade necessdria ao classificador, ou seja, uma rede foi formada. Em verdade, um tipo
de rede especifico - com mais de uma camada interna.

Numa rede neural artificial, como ja explicado, a informacao flui da entrada até a saida,
sendo que, na primeira, a informacao crua € fornecida e, na segunda, o resultado da classificagcdo
€ obtido. Os neurdnios que compde essa rede, contudo, podem ser divididos e agrupados em
segmentos transversais, de forma que os neurénios de uma camada ligam-se com os de outra.
Percebe-se, em conseguinte, que o modelo unidimensional da se¢do anterior ganhou mais uma
dimensao - os neurdnios podem ser divididos em fatias ao longo da direcdo de propagacdo da
informacdo e cada fatia pode ter um ou mais neuronios. Por conveniéncia, a propagacdo de
informacao € simbolizada por um eixo horizontal, enquanto que os neur6nios numa mesma

camada sdo dispostos nela paralelamente ao eixo vertical, como se pode verificar na Fig. 4.

Figura 4 — Representacdo esquemdtica de uma rede neural 30/8/3/2. Os pontos vermelhos
representam os neurdnios; enquanto as linhas roxas, as ligacdes interneurais.
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Fonte: Produgdo do autor.
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Tendo sido explicado o conceito de camada, é de interesse que haja uma diferenciacao
entre dois tipos de camadas: as que estdo na extremidade e as intermedidrias. As primeiras
podem ser melhor denominadas de camada de input e de camada de output, o nimero de
neurdnios naquela € determinado pela dimensionalidade do conjunto de dados; enquanto o
numero de neurdnios da camada de output € definido pela forma com que € parametrizada
a classificagdo, como veremos posteriormente neste trabalho. As camadas intermedidrias, no
entanto, sd0 uma questao a parte - tanto a quantidade delas quanto o niimero de neurdnios em
cada é algo que depende de quem constréi a rede neural e configuram, portanto, esses dados
como hiperparametros.

A arquitetura ou a topologia sao termos que nomeiam uma configura¢do que informa o
nimero de camadas de uma rede neural, a quantidade de neurdnios em cada uma delas e como
essas camadas interligam-se. As topologias podem ser classificadas em grupos, dos quais existem
muitos, mas, neste trabalho, o foco serd em arquiteturas: FF (Feed-Forward, que sao topologias
em que o nimero de neurdnios em cada camada diminui monotonicamente ou permanece
constante da camada de input para a de output, isto é, a rede consegue ser encapsulada num
retangulo se for plotada como na Fig. 4, de modo que a altura desse retangulo € determinada pela
quantidade de neurdnios na camada de input; e DFF (Deep Feedforward), que sao aquelas em
que o nimero de neurdnios numa camada intermedidria pode ser maior que o das extremidades.
Essas duas familias de topologias produzem resultados muito diferentes, haja vista ao fato de
como dividem nao-linearidades e liga¢des especializadas, os branches. Para que uma arquitetura
seja representada por texto, convém-se utilizar a forma p;/p/.../pk, em que p; representa o
nimero de neurdnios na i-€sima camada, lembrando-se que i € um contador no sistema global de
contagem de camadas, de modo que as camadas de input e de output sao contadas também e na
ordem de sua posicao, isto é, a de input em i = 1 e a de output em i = K, sendo K o niimero total
de camadas da rede neural artificial.

Na literatura, encontra-se uma confusiao em torno dos termos DFF e FF, sendo trocados
entre si muitas vezes. Neste texto, entretanto, a terminologia serd usada como descrita acima,
uma vez as duas familias dividem a caracteristica da informacdo seguir sempre na dire¢do input-
output, mas a DFF pode ter um alargamento do nimero de neurdnios nas camadas intermedidrias,
o que faz uso do termo deep, pois esta topologia aprofunda-se na direcdo transversal, assim tendo
a semantica inerente a terminologia preservada e satisfeita.

Ainda no tema das topologias, existem diversas formas de uma camada ligar-se com
as outras; neste trabalho, porém, o foco serd sobre topologias do tipo densa, isto €, aquelas
em que todos os neurdnios da k-ésima camada conectam-se com todos os neuronios da (k-1)-
ésima camada. Este tipo de conexdo torna o cdlculo do gradiente no processo de otimizacao
computacionalmente custoso, ja que todas as conexdes entre neurdnios de camadas adjacentes
s@o ativas. A vantagem, no entanto, estd que essa enorme quantidade de ligacGes ativas permite a
visualiza¢do da qualidade das ligagdes no contexto geral da rede e permite a comparagdo entre o

uso de diferentes nimeros de camadas internas.
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3.3 FUNCAO DE ATIVACAO

As fungdes de ativacdo sdo outro hiperpardmetro e sdo uma caracteristica intrinseca
a rede neural, posto que sdo elas que controlam o intervalo em que se encontra o output do
neurdnio. H4 um extensa gama de funcoes, porém, serdo abordados aqui as op¢des que melhor
se enquadraram nesta pesquisa, que sdo a sigmoide; a Leaky ReLLU (Parametric Rectified Linear
Unit, do inglés para unidade linear retificada paramétrica) e a ELU (Exponential Linear Unit,
do inglés para unidade linear exponencial). Além do comportamento diferencidvel ou ndo que
ja foi descrito, as funcdes de ativacao também podem ser lineares, como a ReLLU (Rectified
Linear Unit, do inglés para unidade linear retificada), a Leaky ReLU e em parte da ELU, cujas
linearidades podem ser observadas nas curvas apresentadas na Fig. 5. As funcdes de ativacao
também podem restringir o intervalo de output, como o exemplo cldssico da sigmdide, em que
aquele estd entre 0 e 1; h4, entretanto, casos em que apenas um segmento do dominio da func¢do
tem a imagem restrita, como € o caso do segmento negativo dos dominios da ReLU e da ELU.

Antes que uma ou mais fung¢des de ativacdo sejam escolhidas, € fundamental observar em
que parte do dominio o input estd disperso e qual € a distancia entre os centréides desses inputs.
De modo que, quando hd uma proximidade muito grande, deve-se optar por fungdes que sejam
capazes de separar os outputs; ao passo que, quando hd uma distancia consideravel, pode-se
optar por fungdes que restrinjam o intervalo. Outra consideracdo € por fungdes que nao ignorem
diversos inputs num mesmo segmento, como a ReLLU faz com todos os valores negativos, que é
uma das causas da dificuldade de propagacao de informag¢do ao longo da rede neural, conforme
Sharma (2017), e causa também da inabilidade de o processo classificatério ser bem sucedido,

posto que parte da informacgdo necesséria € ignorada ou tratada de forma igualitdria.

Figura 5 — Curvas, equacdes e derivadas de funcdes de ativagao.
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Fonte: (SHARMA, 2017)

Uma func@o muito utilizada € a softmax, que nao deve ser confundida com uma fungao
de ativagdo ordindria, pois ndo € utilizada em cada neurdnio de uma camada, e, sim, em todos os

neurdnios da camada (geralmente de output) numa tnica vez. A softmax calcula uma distribui¢do
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de probabilidade dos inputs, de forma que cada input é normalizado para a sua probabilidade por

et
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em que os termos x representam as componentes do vetor de input da funcdo softmax e os
termos y correspondem as componentes do vetor de output daquela. Percebe-se, pois, que a
soma dos outputs € unitaria. Esta funcdo € muito utilizada para problemas de classificagdo com
duas ou mais classes, em que a dimensado do output € igual ao nimero daquelas e, portanto, os
componentes da representacao da classe serdo restritos entre 0 e 1.

Por uma questdo construtiva da biblioteca Flux da linguagem de programacao Julia, as

ligacdes entre duas camadas devem ter todas a mesma funcao de ativacgao.

3.4 FUNCAO CUSTO

Estando os conceitos da rede neural artificial e de sua constru¢ao bem sedimentados, € o
momento de definir uma métrica que seja capaz de medir o erro da classificacdo em relacdo a
resposta real. A funcdo custo, ou de erro, faz exatamente isso por meio de uma lei de fungao,
lei esta que € mais um hiperparametro a ser definido. Como a imagem do modelo de RNA ¢
numérica e como pode ser interpretada como um vetor, a intui¢do leva inicialmente a afericao da
distancia euclidiana entre o vetor resultado do modelo e o vetor classificacdo real. Em verdade,
muitas funcdes seguem nesse caminho ou em variagdes deste, como € o caso da MAE (Mean
Absolute Error, do inglés para erro absoluto médio) e da MSE (Mean Squared Error, do inglés
para erro quadritico médio). As equagdes para esses erros, segundo Krzyk (2018), sdo definidas

da seguinte forma

1 m
EMAE:_Zb,p,j_yr’ja (5)
mjzl
1 & 2
EMSE:n_/lZ(yp7j_yr7j> ’ (6)
j=1

tal que E estd para o erro; y,,, o vetor de predi¢des; y,, o vetor esperado e real; e o indice ap6s a
letra que caracteriza se predi¢do ou se esperado informa a componente dos vetores em andlise.
Vé-se, por exemplo, que, se for efetuada a raiz quadrada do somatoério da equacdo (6), ter-se-4 a
distancia euclidiana entre a previsdo do modelo e o ponto que representa a realidade.

H4, no entanto, outras formas de se calcular o erro que se baseiam em ideias estatisticas e
da teoria da informacao; ndo na geometria euclidiana. Uma dessas propostas, segundo Brownlee

(2019), e que é muito usada para RNAs no ambito de classificagdo € a cross-entropy (do inglés
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para entropia cruzada), que mede a entropia entre duas distribuicdes de probabilidade discretas
(DPD). O objetivo dessa fungdo custo € medir o quanto a DPD da previsao € diferente daquela do
vetor de classificagdes esperadas. Para que esta métrica seja consistente, € aplicada a entropia de
informacdo, que equivale ao logaritmo da probabilidade de um evento acontecer, e o logaritmo
€ usado para que os eventos mais raros (com probabilidade menor) sejam mais penalizados,
(BROWNLEE, 2019). Logo, para que o output da rede neural seja uma DPD, aquele deve ser
transformado numa inicialmente, o que ja acontece caso a func¢do softmax, como na equagao (4);
caso esta ndo seja utilizada naturalmente na estrutura da RNA, porém, deve-se aplicar (4) para
que a natureza do vetor de output seja probabilistica, (KOECH, 2020), e como faz sentido com a

natureza probabilistica ja elucidada da cross-entropy

Ecg = —

J

Yrilogyy,- @)
1

m

Como probabilidade é, por definicdo, um valor entre O e 1, o logaritmo disso resulta
num valor negativo; o erro, por outro lado, ndo é de interesse que seja negativo, pois € uma
medida andloga a distincia. Assim, € colocado o sinal negativo anterior ao somatério em (7),
para que o valor de Ecg seja sempre positivo. Consoante Brownlee (2019), o logaritmo costuma
ser calculado em base 2, pois esta € a base do sistema bindrio, o que torna a resposta do célculo
uma referéncia em bits, as unidades de informagdo nesse sistema.

Foi explanado sobre a natureza probabilistica dos dados que sdo inseridos na cross-
entropy e como o vetor de output da rede deve ser transformado numa DPD caso ja ndo o tenha
sido feito pelo uso da softmax. Nao foi discorrido ainda, entretanto, sobre como o vetor de
classificagdo esperado ou real deve ser montado para enquadrar-se neste contexto. Em verdade,
isto pode ser feito de uma forma muito conveniente: para um problema de n classes, o output da
rede deve ter dimensao igual a n, e, para a classificacdo da i-ésima classe, a i-€sima posi¢cdo do
vetor de output deve ser igual a 1, ao passo que todas as outras componentes devem ser nulas.
Além de demarcar de forma visivel a classe a que se pertence uma amostra pela posi¢ao do
tnico elemento diferente de zero na componente cujo nimero seja igual ao nimero de ordenagdo
da classe, hd uma interpretacio probabilistica para esse arranjo - para esta i-ésima classe, a
i-ésima componente do vetor ser unitdria significa que a probabilidade de uma amostra ser dessa
classe € de 1, enquanto que a probabilidade de pertencer a outras classes € nula, ja que as outras
componentes do vetor sdo nulas. Outra caracteristica inerente a uma DPD € que, se a soma do
vetor de classificagdo com esse arranjo for somado, o resultado serd unitario, que € justamente
uma das obrigatoriedades dentro de uma distribuicao de probabilidade.

Destaca-se também que, neste estudo e em vérios outros, a fungdo custo cross-entropy
¢ muito utilizada, posto que produz resultados muito melhores que a MSE, por exemplo. A
cross-entropy, quando aliada a otimizadores baseados em gradiente, gera modelos que tem
capacidades de generalizacdo muito maiores. A sua limitacao, contudo, estd naquilo que traz as

suas vantagens - a natureza de comparacdo probabilistica - uma vez que outputs com dimensao



24

unitdria ndo sdo capazes de avaliar-se, pois, nesse caso, a soma do vetor de output ndo sera

necessariamente unitdria, o que impede a constru¢do de uma DPD.

3.5 OTIMIZADORES

Se uma fung¢do custo ou erro mede o quanto a previsdo do modelo estd longe da resposta
real, minimizar seu valor € necessario, pois isso implica numa melhor performance da rede
neural no conjunto de dados em que ela estd sendo comparada. A resposta da rede passa a ser
dependente apenas dos parametros, que sao os pesos € biases, posto que os hiperparametros estdo
fixos. Logo, deve haver uma metodologia de alterar os parametros para que o output do modelo
fique cada vez mais préximo do output desejado, o que, por consequéncia, diminui o valor da
func¢do custo. Essa metodologia € chamada de otimizacdo e é performada por um otimizador,
que, por meio de um algoritmo, percorre o espaco vetorial dos pesos e biases e encontra um
ponto, isto €, um arranjo daqueles, em que a funcdo custo ¢ minima, seja local seja globalmente.
A partir disso, no contexto de otimizagdo, a fungdo custo troca de nome para fungdo objetivo,
pois minimiza-la € o foco e a demanda do otimizador.

Este processo de percorrer o espaco dos parametros na busca pela melhor configuracao
€ chamado também de treinamento, e o conjunto de dados que fornece o input para a rede
e de onde se tira o vetor de output desejado para a comparacio € denotado por data set de
treinamento (data set, do inglés para conjunto de dados). Existem diversas familias de estratégias
para resolver o problema de otimizagdo, sendo duas muito difundidas a PSO (Particle Swarm
Optimization, do inglés para Otimizacao por Enxame de Particulas) e GD (Gradient Descent, do
inglés para Descida por Gradiente), embora, no contexto de RNA, a dltima op¢ao seja a mais
difundida para a otimizacdo de parametros. H4, todavia, exemplos do uso de PSO na otimizagdo
de hiperpardmetros, como em Voltz (2019). Os métodos do tipo PSO utilizam a dindmica de
particulas para explorar o espaco de parametros; enquanto os métodos do tipo GD calculam o
gradiente da funcdo objetivo e percorrem a partir de um ponto para outro ponto numa dire¢ao
que é modificada ou ndo a partir do gradiente e no sentido oposto a este por uma distancia
especificada ou calculada a cada iteracdo, distancia esta, 11, chamada de learning rate (do inglés
para taxa de aprendizado). A dire¢do oposta ao gradiente ¢ minimizante e isto € um conhecido
resultado provado por derivadas direcionais.

Dos otimizadores que utilizam o gradiente e que sdo usados em RNAs, pode-se citar
Nesterov, RMSProp, Adam e suas variantes. Neste estudo, porém, o Adam (Adaptive Move-
ment Estimation, do inglés para Estimacdo Adaptativa de Movimento) foi usado em todas as
simulac¢des, uma vez que, como explicitado em Brownlee (2021), este otimizador € mais rapido,
computacionalmente menos custoso € mais preciso que seus pares. Sendo que a superioridade
do Adam € visivel na Fig. 6, pois este encontrou um minimo menor € mais rapidamente.

A performance notdvel do Adam € creditada a abordagem de gerar diferentes passos para

cada varidvel do gradiente da fungdo objetiva, ou seja, para cada pardmetro, de modo que cada
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Figura 6 — Comparagao do valor da fun¢do objetivo ao longo das iteracdes entre o otimizador
Adam e seus pares.
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Fonte: (BOCK; GOPPOLD; WEIS, 2008)

um destes percorra uma distincia diferente na direcao minimizante, bem como a um célculo
diferenciado desta. Como o gradiente tem uma grande variabilidade no espaco de parametros,
(BUDUMA, 2017), ha a demanda por técnicas matemdticas que mitiguem as flutuacdes do
gradiente, de modo que a minimizag¢do ndo permaneca num caminho muito irregular quando
pode seguir por um mais direto. Esse amortecimento € feito por conceitos andlogos a inércia,
tanto € que sdo chamados de primeiro e segundo momentos de gradiente, que computam e
memorizam o valor e o quadrado desse valor do gradiente respectivamente ao longo das iteragoes.
De forma que a direcao de minimizac¢ao ndo serd mais puramente a oposta ao gradiente; mas a
oposta a razao desses dois momentos, que sdo corrigidos com base em dois hiperparametros: os
decaimentos de momento.

Segundo Brownlee (2017a), o otimizador Adam foi testado empiricamente nos algoritmos
de regressao logistica para o reconhecimento de digitos no conjunto de dados do MNIST
(Modified National Institute of Standards and Technology, do inglés para Instituto Nacional
Modificado para Padrdes e Tecnologia) e para a andlise de emog¢ao e expressdo no conjunto de
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dados da IMDB(Internet Movie Database, do inglés para Base de Dados de Filmes da Internet).
No curso da Universidade de Stanford em deep learning entitulado de “CS231n: Convolutional
Neural Networks for Visual Recognition”, desenvolvido por Andrej Karpathy et al (S.1), a escolha
do Adam ¢ padrao, embora deva-se testar também o algoritmo SGD+Nesterov Momentum.

3.6 DIVISAO DO CONJUNTO DE DADOS ORIGINAL

Como ja vem sendo introduzido ao longo deste capitulo, a meta por trds de uma rede
neural artificial € classificar, realizar uma previsao ou ajustar uma curva para um conjunto
de dados. Assim, o conceito de conjunto de dados precisa ser esmiugado e, para tal, dois
termos necessitam de elucidagc@o: amostra e varidvel. Este Gltimo ja foi comentado, posto que
a varidvel € o equivalente a uma componente do vetor de input e, além disso, 0 nimero de
varidveis corresponde a dimensionalidade do conjunto de dados. A nomenclatura amostra,
contudo, precisa ser definida ainda: a qual € uma célula consistente do conjunto de dados global,
consistente porque tem a mesma dimensdo deste; no contexto de experimentacio, cada amostra
representa cada medi¢ao; no ambito deste trabalho, cada amostra equivale a cada uma das 73
placas de compdsito. Uma forma costumeira na literatura de se organizar um conjunto de dados
¢ a matricial, em que, para cada linha, estd uma amostra e, para cada coluna, estd uma variavel.

Para se avaliar a efetividade de uma RNA na sua atividade classificatoria, esta avaliacdao
deve ser feita num data set que nao foi utilizado para o treinamento do modelo, isto é, a
otimizacdo dos parametros, para que a prova seja tirada num campo de dados a que a rede
ndo foi exposta antes, pois, assim, ha de se averiguar se o treinamento levou o modelo a ter
sucesso apenas nesta fase ou se ganhou capacidade de generalizar sua habilidade de decisao,
que € o verdadeiro interesse. Dessa maneira, o conjunto de dados original, ou bruto, deve ser
dividido para que a rede seja exposta a apenas uma parte daquele durante o treinamento e que, na
sequéncia, seja colocada a prova noutra ou noutras se¢des do conjunto original. A utilizagdo de
uma parte dos dados brutos € intuitiva, pois sdo conhecidas as classificacdes reais das amostras
que caiam nessa separacdo. Evidencia-se, porém, que a divisdo € feita por amostras; ndo por
variaveis, logo, uma quantidade de amostras serd segregada para cada divisdo do conjunto
original.

Existem diversas metodologias para levar a cabo a segregacdo das amostras. Entre estas,
estd a validacdo cruzada em k parti¢des, que, segundo Brownlee (2018), consiste na separacdo dos
dados crus em k conjuntos independentes, o que resultard em k anélises, posto que, a cada uma
destas, a RNA serd treinada utilizando as outras parti¢des para ser testada no i-ésimo conjunto.
Ao final das k anélises, a média da performance serd avaliada. Essa metodologia tem a vantagem
de verificar a capacidade de generalizacdo de uma arquitetura em particular; é, no entanto, muito
desvantajosa para data sets com muitas amostras, haja vista ao custo computacional elevado.

Outra forma de fazer a separacdo € pela constru¢ao dos data sets de treinamento, validacio

e teste, sendo que o primeiro € intuitivo sobre qual € a sua funcao; €, contudo, nos dois dltimos
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em que se encontra uma questao mais profunda. Como explica Brownlee (2017b), o data set de
validagdo tem a funcdo de medir a assertividade do modelo que teve seus parametros ajustados
no data set de treinamento, e, com esta medi¢cao, procede-se a ajustar os hiperparametros da
RNA; ao passo, que o data set de teste tem a funcdo de medir a assertividade por uma ultima vez,
depois das corre¢des e melhoramentos nos hiperparametros. Logo, percebe-se que existe uma
relacdo de aprimoramento nesta abordagem, de maneira que o treinamento otimiza 0s parametros
e o data set de validacdo € usado para corrigir e evoluir arquiteturas utilizando a performance de
outras como critério e direcdo.

E importante salientar que, independentemente da forma com que os data sets sdo
divididos, deve haver um cuidado para que cada um seja homogéneo na composi¢do em relacdo
aos demais, de modo que haja uma propor¢ao semelhante, sendo igual, de amostras de cada classe
em cada conjunto. Se existem anomalias nos experimentos ou na constru¢ao das amostras, estas
devem ser dispersas nos conjuntos com base naquelas. Porque, caso contrario, as medidas de
assertividade serdo enviesadas por disparidades na dispersdo dessas amostras com caracteristicas
diferentes. O que pode levar, além da medida de desempenho enviesada, a uma baixa capacidade

de generalizacdo e até confusao ou desfalque no processo de aprendizagem da RNA.

3.7 METRICAS DE DESEMPENHO

Ja foi comentado que a meta € construir RNAs que sejam capazes de produzir classi-
ficacdes e previsodes assertivas, deve-se, portanto, definir parametros matematicos que sejam
capazes de atribuir valores para a qualidade do desempenho de uma rede e, sobretudo, que essa
atribuicao seja consistemente comparavel, a isso se dd o nome de métrica. Antes de construir
estas métricas, € preciso que se esclareca que estas sé fazem sentido num data set especifico,
pois se estd comparando a predicdo do modelo com o valor real, ambos os quais estdo contidos
num conjunto de dados. Outro ponto importante € que as métricas revelam fendmenos, a saber:
overfitting, quando os parametros sdao excessivamente ajustados para um data set e sdo vulne-
raveis e demasiadamente sensiveis, até ao ruido; underfitting, o oposto do fendmeno anterior,
ocorre quando o ajuste dos parametros € tao grosseiro que a capacidade de discernimento do
modelo torna-se grosseira e, por consequéncia, este € incapaz de classificar sequer as diferencas
mais 6bvias; capacidade de generalizacdo, € a habilidade de o modelo ter previsdes acuradas em
outros conjuntos de dados que ndo fizeram parte do seu treinamento.

A melhor forma de organizar a resposta de um modelo é por uma matriz de confusao,
que relaciona, em suas linhas, as previsdes com, em suas colunas, as respostas reais. Logo, a
matriz de confusdo € do tipo quadrada com dimensdes n X n, em que n representa o nimero de
classes. Assim, as previsdes acertadas estdo na diagonal principal e, por conseguinte, a acuricia,
que € a razdo dos acertos pelo total de previsdes, serd igual a quociente da soma da diagonal
principal pela soma de toda a matriz de confusd@o. Uma visdo esquemdtica de uma matriz de

confusdo pode ser contemplada na Fig. 7, em que g; ; representa a quantidade de amostras da
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classe j que foram classificadas como da classe i. Em vermelho, as previsdes erroneas; em verde,
as acertadas. Assim, a acurdcia num data set que ndo o de treinamento pode ser usada como uma
forma de medir a capacidade de generalizagao de um modelo, pois maiores acurdcias significam

que o modelo foi capaz de extrapolar o seu critério para outros conjuntos de dados sobre os quais
nao foi treinado.

Figura 7 — Visdo esquematica de uma matriz de confusao.
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Fonte: Produgéo do autor.

A funcdo custo no final do processo de otimiza¢do também € um fator de desempenho,
posto que € um indicativo da acurdcia do modelo no data set de treinamento e pois, se 0 seu
valor for baixo enquanto as acurdcias do modelo forem baixas noutros data sets, é sinal de que
estd acontecendo overfitting, uma vez que o modelo foi muito bem ajustado para os dados de
treinamento, mas € incapaz de extender esse ajuste para outros conjuntos, em virtude de sua
sensibilidade. Por outro lado, quando o valor da func¢ao custo € alto demais, significa que houve
um underfitting, ja que o processo de otimizagdo foi incapaz de minimizar o erro para que os

parametros fizessem o modelo se encaixar as classificacdes esperadas.
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4 METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE E CLASSIFICACAO

Embora os métodos de redu¢do de dimensionalidade sdo uma etapa de pré-processamento
dos dados antes que estes sejam fornecidos a RNA, € de interesse do ponto de vista didético que
o leitor ambiente-se com os conceitos da construcdao dos modelos, de sua otimizagdo e de sua
verificacdo, para que, entdo, seja capaz compreender os caminhos percorridos por esta pesquisa e
suas justificativas. Bem como foi capaz essa introducao de ja langar luz sobre os hiperparametros
que foram empregados nas simulagdes.

Foi mostrado que a camada de input da rede neural artificial tem o seu tamanho igual a
dimensao dos dados, ou seja, igual ao nimero de varidveis e, portanto, igual ao nimero de colunas
na matriz de dados, conforme a conven¢do adotada na se¢do 3.6. Logo, o tamanho da camada de
input implica diretamente na quantidade de ligacdes que a primeira camada intermedidria fard
com aquela, o que implica na quantidade de ligacdes como um todo. Foi visto que o nimero de
parametros € diretamente proporcional ao nimero de conexdes interneurais, por essa logica, uma
camada de input muito grande acarreta num nimero grande de parametros a serem otimizados,
0 que, por consequéncia, ocasiona um custo computacional alto e a diminuicao da efetividade
do otimizador, de modo que a performance global da rede possa ser negativamente afetada. Em
verdade, € por isso que surge a demanda para que a camada de entrada seja encolhida e, portanto,
aparece a necessidade de que os dados tenham sua dimensionalidade diminuida.

No ambito da classificacdo, existem ainda problemas causados pela dimensdo demasiada-
mente grande (acima de 100 varidveis) que estdo além da construcdo e treinamento de um modelo
em si. Essa problematica é chamada de curse of dimensionality (do ingl€s para a maldicao da
dimensionalidade) e, conforme Arun (2020), manifesta-se de duas formas: esparsidade dos
dados, que compreende a dificuldade de sintetizar num subconjunto do conjunto original todas
as combinagdes de varidveis, o que leva o treinamento a ser feito somente sobre as combinacdes
mais frequentes e, portanto, leva ao prejuizo da capacidade de generalizacdo e ao overfitting. E a
outra forma € a concentracao a distincia, que se manifesta na medida da distincia entre amostras
de uma classe a partir do centréide desta, de tal forma que, quanto mais se avanga nas dimensdes,
mais concentradas ficam as amostras entre si, o que acarreta numa dificuldade de segregacao
para métodos que dependem de uma métrica de distancia para escrutinizar e classificar. Essa
aglutinacdo, entretanto, prejudica nao apenas as técnicas que utilizam este tipo de mapeamento;
mas também, a classificacdo por RNAs, posto que o valor da varidvel nessa dimensdao com
aglutinacdo € muito semelhante entre as amostras, tornando assim muito confuso o trabalho de
segregacdo da rede neural, haja vista que mesmo fungdes de ativacdo ndo-lineares conseguem
afastar satisfatoriamente os inputs, o que produz o underfitting. Visto isso, fica evidente que a
praga da dimensionalidade pode gerar tanto over quanto underfitting.

Com essas duas motivagdes, particularmente sendo a ultima apresentada a mais impor-
tante segundo Bishop et al. (1995), deve-se proceder a reducdo da dimensionalidade, que também

pode ser chamada de compressao dos dados. As técnicas para realizar isso podem ser classifica-



30

das como se segue - quanto a sua linearidade e quanto a sua natureza. Como o objetivo deste
trabalho € tragar uma comparagao entre PCA e LDA, estes serdo o foco nas se¢des subsequentes.
A préxima secao serd sobre uma caracteristica comum aos dois métodos, a linearidade; enquanto

a subsequente a esta tratard sobre o que diferencia uma técnica da outra.

4.1 METODOS LINEARES

Para compreender matematicamente o processo de redu¢do de dimensionalidade, pode-se
fazer uso de conceitos da Algebra Linear, como mudanca de espago vetorial e transformacao
linear. Ja foi lancada a fundacdo em termos de andlise de como o modelo de RNA ¢ basicamente
uma funcio que conecta um dominio a um contradominio por meio de sua imagem, e ji foi
discorrido sobre a natureza do dominio, no formato A™, em que A € o conjunto numérico em
que estdo os dados. Assim, os experimentos de vibragdes coletam dados de deslocamento ou
de velocidade ou de aceleracdo, como € o caso nesta pesquisa, assim faz sentido que estas
medicdes estejam no conjunto dos nimeros reais, logo A = R. Pelo fruto da mesma comparacio,
sabe-se entio que o dominio &, em termos da Algebra Linear, um espaco vetorial cuja base é os
nimeros reais com uma dimensao igual a m, ou simplesmente R™. Em conseguinte, a reducédo de
dimensionalidade pode ser interpretada como uma mudanca desse espago original para um novo
espaco vetorial de dimensdo menor, denotada por n, ou em notagdo matematica 7 : R — R”",
tal que T € a transformagdo que realiza essa mudanca.

Ainda na esfera da Algebra Linear, pode-se analisar propriedades da transformacio 7', as
quais devem configurd-la como uma transformacao linear, pois esta € a forma mais simples de
realizar uma mudanca de base. Essa simplicidade, em verdade, é consequéncia de como pode ser

construida uma transformacao linear: por meio de uma mera multiplicagdo matricial,

T(x) = xB, ®)

tal que B € a matriz de transformacao, especificamente uma matriz m X n; X, a matriz dos dados,
ou seja, uma matriz k X m, de modo que possui k amostras, uma para cada linha, e m varidveis,
uma para coluna, como ja foi convencionado anteriormente. Ao contrdrio da representagao
comum de transformacdes lineares, em que a matriz de transformacao estd a esquerda do input, x,
a ordem serd invertida, posto que a ordem apresentada na equacdo (8) € a utilizada nos métodos
LDA e PCA. Haja vista que a simplicidade dos métodos lineares estd na sua natureza, de uma
mera multiplicacdo matricial, o que imperara e aparatard os métodos dentre si serd a forma como
a matriz B € calculada. Isto, em verdade, € funcido do que a técnica valoriza mais e, portanto, o

que deseja preservar com maior cuidado.
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4.2 METODOS CLASSIFICADORES

Existem métodos que sdo orientados a classificagdo, de modo que, para o desenvolvimento
de seu algoritmo, deve-se fornecer a classe a que pertence cada amostra e, por uma particularidade
intrinseca da técnica, esta informagao é computada e condiciona-a a distribuicdo das amostras
em suas respectivas classificacdes. Este conhecimento também pode ser usado pelo método para
inferir classificagdes, de forma que aquele seja ndo apenas para reduzir dimensionalidade; mas,
sobretudo, para classificar um conjunto de dados. O procedimento para que isso seja realizado
€ semelhante ao que ¢é feito com redes neurais artificiais: parte do conjunto de dados original
¢€ subdividido em um data set de treinamento e noutro de teste; o método € entio treinado no
primeiro e, na sequéncia, € testado no ultimo, para que se veja se é capaz de classificar com
sucesso. Embora ndo se deva confundir com o procedimento para constru¢do de uma RNA, posto
que sdo entes completamente distintos, mesmo no aspecto da aprendizagem, pois modelos de
RNA aprendem pela otimizagdo de parametros num processo iterativo de reducio de erro, como
ja foi descrito; enquanto métodos de compressao de dados com orientagdo classificatéria t€m um
algoritmo fechado que analisa propriedades estatisticas dos dados e das relagdes entre estes.

No processo de mudar os dados para um novo espaco vetorial, métodos classificadores
tenderdo a agrupar as amostras com base nas classificacdes que aqueles forneceram. Este
agrupamento pode ser mapeado por alguma métrica, de tal modo que fronteiras sejam tragadas
entre as classes, o que, por consequéncia, delimita regides, ou loci (plural para locus), no espacgo
para cada classe. Destaca-se que a informacao necessaria para a formacgdo dessas fronteiras e
para a alocacdo das regides € um atributo da fase de treinamento. Assim, fica claro que verificar
os loci em que as amostras ndo utilizadas para o treinamento foram depositadas configura um
meio de avaliar se 0 método € capaz de classificar acuradamente.

As fronteiras do pardgrafo anterior sao formalmente chamadas de fronteiras de decisdo
(tradugdo livre do inglés para decision boundaries). A forma dessas fronteiras é uma caracteristica
do método: nas técnicas que podem ser descritas pela secdo anterior, por exemplo, as fronteiras
de decisdo sao linhas, planos ou hiperplanos, dependendo da dimensionalidade do espaco
vetorial projetado, o que € comum a estas trés entidades geométricas € a curvatura nula, que é
consequéncia da linearidade das técnicas na matriz de dados de input, a exemplo da Fig. 8. E um
resultado conhecido de outras dreas da Engenharia e da Matematica Aplicada que representar ou
reduzir fendmenos por modelos lineares ¢ uma tarefa complexa, quando nao impossivel, haja
vista a complexidade e a ndo-linearidades intrinsecas ao fendmeno, o que leva ao erro, tolerdvel
ou ndo, caso a abordagem linear seja mantida.

Analogamente, percebe-se que confinar dados em regides linearmente delimitadas pode
induzir ao erro, uma vez que sequer conjuntos nao conexos podem ser segregados coerentemente,
pois € definido que um conjunto conexo € aquele em que todos seus pontos devem ser ligados por
uma poligonal, que €, essencialmente, uma série de linhas conectadas uma apds a outra. Visto

isso, é razodvel recear que métodos lineares tenham erros na tarefa de separar e classificar dados
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frutos de experimentos de natureza ndo linear. Isto implica numa seara de hipdteses estatisticas

simplificadoras dos dados para que tais métodos sejam aplicados com seguranca.

Figura 8 — Exemplo de fronteiras de decisdo lineares num conjunto de dados.

Canonical Coordinate 2

Canonical Coordinate 1
Fonte: Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)

O mapeamento que leva ao conceito de fronteira e que permite a distribuicao dos loci
¢ uma medida de distancia, o que implica, portanto, na avaliagao de uma distancia a partir de
uma referéncia. Esta sendo, em conseguinte, o centro de cada classe, pois, intuitivamente, a
probabilidade de uma amostra pertencer a uma determinada classe € inversamente proporcional
a distancia entre o centro da classe e si. E natural que esse centro seja o centréide da distribui¢io
de pontos de uma classe, ja que o centréide de uma distribuicao discreta é a média aritmética
entre as coordenadas dos pontos. Segundo Prabhakaran (2019), o cdlculo da distancia euclidiana
entre um ponto correspondente a uma amostra e o centréide da classe € uma métrica enganosa
para distribui¢des de dados cujas varidveis tenham algum tipo de correlagdo, e isso acontece
porque a métrica euclidiana ¢ meramente a medida do afastamento entre dois pontos no espago
como se as coordenadas daqueles, ou seja, suas varidveis, ndo tivessem correlagdo alguma entre
si, o que impede essa métrica de identificar clusters, isto é, agrupamentos concentrados de pontos
e de medir o afastamento de um ponto ndo apenas do centréide mas de todo o conjunto.

Para que essa deficiéncia na andlise fosse mitigada, Prasanta Mahalanobis prop6s em 1936

uma métrica que considerasse a covariancia entre os pontos, técnica esta que ficou conhecida
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como distancia de Mahalanobis, em homenagem a seu criador. A qual é definida por

d=\/G-1)'S G- f), ©)

em que d representa a distincia; X, o ponto de que se deseja calcular a distincia a partir do
centréide; fi, o centréide da distribuicdo; S, a matriz de covariancia da distribui¢do. Consoante
com Prabhakaran (2019), a primeira multiplicac@o, da esquerda para a direita, na equagao (9)
equivale, basicamente, a uma extensao para um espaco multivariado da normaliza¢do de uma
distribui¢do pela média e pelo desvio padrdo, pois a subtracdo do ponto pelo centrdide deixa
a distribuicao com média nula, enquanto a divisdo pelo desvio padrdo torna a variancia da
distribui¢@o unitdria. Analogia esta que faz sentido mesmo que a matriz S seja de covariancia, o
que € coerente porque o desvio padrdo € a raiz quadrada da variancia. Logo, por esta operacdo, as
variaveis foram descorrelacionadas, de modo que possa ser feita a segunda multiplicacdo. Com
este ultimo resultado, percebe-se que, caso a distribuicdo fosse com varidveis sem correlagao
alguma e a variancia em cada uma dessas varidveis fosse unitdria, a matriz S seria a matriz
identidade e, assim, a equacdo (9) e a distancia de Mahalanobis, por consequéncia, reduzir-se-ia
a distancia euclidiana, ou seja, a métrica Mahalanobisiana € uma generalizacio da euclidiana
para distribuicdes em que hé correlagdo entre varidveis.

Como os métodos classificadores atuam como um modelo em si proprios, ja que segregam
e agrupam amostras, suas respostas podem facilitar a tarefa dos modelos de RNA ou podem
fazer justamente o contrario. A diferenca estd no quanto os loci estdo afastados, posto que
agrupamentos muito proximos implicam em varidveis com pequena amplitude de variacio
entre as amostras, o que dificulta a separacdo na rede, sobretudo pela fungdo de ativagdo; e a
acurdcia do método também influencia, haja vista que amostras erroneamente classificadas e, em
consequéncia, posicionadas numa regido de outra classe induzem a RNA ao erro. Logo, € crucial
que as condicdes do data set sejam favordveis a aplicagao dessas técnicas, para que, a0 menos,
acuricias de 100% ou muito préximas disso sejam atingidas. Essas condi¢des compreendem
a validade das hipéteses sobre a distribuicao dos dados e a quantidade de amostras, para que
o método seja coerente com a natureza das informacgdes e seja exposto a varias combinagdes
possiveis de varidveis, a fim de reconhecer e aprender as nuances dentro de cada classe.

Apesar desta secdo tratar sobre métodos classificadores, € importante que seja feito um
adendo sobre métodos que ndo fazem classificacdo. A missdo destes, portanto, € apenas a redugao
de dimensionalidade, o que os leva a desconsiderar a presenca de classes e a procurar por outras
caracteristicas das amostras para atuar sobre e preservar em seus algoritmos. Dessa forma, essas
técnicas ndo precisam de um treinamento, nem sua acuricia precisa ser monitorada, ja que sequer
ha sentido em medir acurdcia de um método que ndo emite classificacdo. Logo, esses métodos
sao menos prejudicados quando o nimero de amostras é pequeno comparado com o nimero de
combinagdes de varidveis a que um modelo precisa ser exposto para ser acurado, o que os torna

menos suscetiveis a induzir ao erro uma RNA na escassez de amostras.
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4.3 ANALISE DO COMPONENTE PRINCIPAL

A andlise do componente principal, ou simplesmente PCA, ¢ um método linear e ndo
classificador; €, no entanto, muito utilizado nas aplicacdes de RNA, posto que seus resultados
sdo interpretdveis, conforme Doring (2018a); proporciona bons resultados, mesmo com dados
nao-normalmente distribuidos, segundo Jolliffe e Cadima (2016); é facilmente implementado e
customizado. Consoante Jaadi (2021), o objetivo do PCA é manter a representacdo mais acurada
possivel dos dados, mas tolerando uma perda de informacao para que aquela seja simplificada, o
que ¢ feito segundo Jolliffe e Cadima (2016) pela constru¢ao de um novo espago vetorial cujas
bases sejam ortogonais e a variancia seja maximizada.

Conservar a variabilidade dos dados € um critério chave, pois é capaz de evitar que
aqueles sejam condensados, de forma que sejam dificeis de se separar, e identifica clusters pelos
seus eixos principais, como pode-se ver na Fig. 9. O meio pelo qual se avalia a variabilidade é
pelo parametro estatistico da variancia, o que implica, no contexto de andlise multivariada, numa

matriz de covariancia, que continuara sendo representada por S como na secao anterior.

Figura 9 — Eixos principais num cluster.
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Fonte: Kamperis (2021)

Conforme deduc¢do omitida aqui, mas detalhada em Jolliffe e Cadima (2016), a maximi-
zacdo da variancia € feita por um problema de autovetores e autovalores da matriz de covariancia,
de modo que aqueles representam os eixos principais de variancia e estes a fracdo deste parame-
tro estatistico no ambito de todo o conjunto de dados. A abordagem por autovetores, pela sua
ortogonalidade intrinseca, acarreta que, quando utilizados como base para o novo espaco vetorial,

produzirdo varidveis que nio sdo correlacionadas entre si. Dessa forma, o PCA tem uma estrutura
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andloga a resolucdo da equagdo de vibragdes, a equagdo (1) deste trabalho, por um problema de
autovetores, uma vez que estes geram um novo sistema de coordenadas independentes e seus
autovalores correlacionam uma quantidade de interesse - a variancia no ambito dos dados e a
frequéncia natural na esfera de vibragdes.

Segundo Jolliffe e Cadima (2016), o PCA € equivalente ao SVD (Singular Value De-
composition, do inglés para Decomposicao pelo Valor Singular) da matriz de dados centrada
pela coluna e normalizados pelo desvio padrao, X*. Sendo que as componentes desta, x*, sdo
definidas como segue

X .=
ij B
Oj

(10)

tal que x; ; corresponde a componente da matriz de dados; x;, a média da j-ésima coluna desta
matriz; 0}, o desvio padrdo desta mesma coluna. Assim, para que a equivaléncia com o método

SVD seja tragada, a matriz de covariancia amostral pode ser descrita por

*«T yr*
S = u7 (11)
k—1
em que k é novamente o nimero de amostras e 7 indica a transposicao da matriz. Na sequéncia,
calcula-se os autovetores e autovalores dessa matriz de covariancia amostral e ordena-os pela
ordem decrescente de seus autovalores. Como os autovalores representam a variancia que cada
autovetor tomou do conjunto de dados original, os maiores autovalores indicam as maiores
variancia e, de fato, maximizi-la € o objetivo do método, o que justifica a ordenagdo descrita.
Neste ponto, cada autovetor, €, forma uma parte da base da matriz de mudanga de base e é

chamado, portanto, de componente principal. A base é construida da seguinte forma

B=[é & ... ). (12)

Na qual, os indices dos componentes principais, e, indicam a ordem destes na base, embora
sua ordenacao seja em ordem decrescente pelo critério do autovalor. O indice n informa que a
mudanca de espaco vetorial € para um com dimensao igual a n, que, por sua vez, ¢ menor que a
dimensao original m. A escolha do valor de n € feita pelo usudrio que manipula o algoritmo do

PCA; deve-se, porém, recordar que a razao de variancia preservada pode ser calculada por

0= MA+A+..+A4
MA+ . + A+ + A,
tal que A representa um autovalor e os indices sdo correspondentes aos indices da equagdo (12).

(13)

Pela equacdo (13), o usudrio pode encontrar n para que um eta minimo seja obedecido. Por fim,

os dados sdo transferidos para o novo espago vetorial pela seguinte transformacao

X.=B"x*T. (14)
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A transformacdo € feita sobre a matriz de dados normalizada pois, segundo Jolliffe e Cadima
(2016), a normalizacdo pelo desvio padrao amostral colunar garante que as varidveis sejam
restringidas por uma escala, de modo que, mesmo que os dados forem coletados em unidades
de medida diferentes (o que ndo € um problema matematicamente; mas, sim, do ponto de vista
fisico), o desvio padrdo ha de tracar uma escala que retifique a discrepancia. Sendo isto de
grande importancia, posto que, consoante Jaadi (2021), varidveis com alta variancia frente ao
conjunto destas atraem os componentes principais para si, de maneira que uma varidvel de um
experimento que tenha uma variancia falsamente alta por um erro de escala torna-se importante
na métrica do método, mesmo nao sendo.

Kamperis (2021) evidencia ainda que os testes de esfericidade de Bartlett, que identifica
se existe relacdes entre as varidveis, o que € necessdrio haja vista a natureza do PCA de construir
sua andlise sobre a correlacdo entre as varidveis. E a referéncia cita ainda o teste de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO), cujo escopo € avaliar a propor¢ao de varidncia nas varidveis que é comum a todas,
o que indica fatores ndo descritos ou ndo esperados; quanto maior for essa propor¢cdo, menos
adequado € o conjunto de dados para uma andlise utilizando PCA. Kamperis (2021) destacou
também a necessidade de verificar se as relagdes entre as varidveis sao lineares, ja que isto €
uma hipdtese para a utilizagdo do PCA. Caso ndo sejam, deve-se usar o Kernel PCA, KPCA, ou
outras técnicas que lidam com dados ndo-linearmente correlacionados.

Conforme Kamperis (2021), outra limitagcdo estd na ortogonalidade da base do PCA,
visto que, dependendo do contexto, pode haver uma base melhor simplesmente, como € o caso
da Fig. 10, em que hd um caso de um componente principal que aponta para ortogonalmente para
fora da distribui¢do na imagem B e outro caso, na imagem A, que mostra a trajetdria discretizada

de uma pessoa numa roda-gigante, cujas posicdes sao uma funcao nao-linear da fase de giro.

Figura 10 — Casos em que a ortogonalidade do PCA induz ao erro.
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Fonte: Shlens (2014)

A preferéncia pela varidncia como critério, consoante Kamperis (2021), também pode

fazer equivocados os resultados do PCA, pois estruturas de dados podem distribuir-se com baixa
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variancia e, ainda assim, com classes bem segmentadas, como € o caso da Fig. 11, em que duas

classes estdo dispostas com uma variancia pequena ao longo de um mesmo eixo.

Figura 11 — Caso em que a dados com pouca variancia ao longo do eixo principal induzem o
PCA ao erro.
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Fonte: Kamperis (2021)

4.4 ANALISE DE DISCRIMINANTES LINEARES

A Anadlise de Discriminantes Lineares, abreviado para LDA, é um método linear e
classificatério. O seu critério, conforme Maklin (2019), é a maximizacao do afastamento dos
centroides das classes e a minimizagdo da variancia em cada classe. Ou seja, a meta do LDA
€, por meio de uma transformacao linear, mudar os dados para um espago vetorial em que as
classes estejam mais afastadas e distintamente bem definidas umas das outras, ao passo que as
amostras fiquem agrupadas o quanto mais préximas possivel dos centréides de suas respectivas
classes, o que facilita a atividade classificatdria, seja do método seja de outros modelos que usem
os dados pré-processados por LDA como input.

Doring (2018b) citou que as hipdteses do LDA sobre os dados sdo: estes sdo dispersos
por uma distribuicdo normal; as matrizes de covariincia de cada classe sdo iguais entre si. Estas

hipéteses sdo tomadas para que a construcdo estatistica do método pela regra de Bayes seja
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simplificada, uma vez que esta é utilizada para criar uma fungdes que informem cada uma
se uma amostra se encontra na sua respectiva classe, sendo aquelas denominadas de funcoes
discriminantes. Como estas sdo calculadas utilizando a matriz de covariancia da classe e uma
densidade dos dados condicionados nessa mesma classe, usar estas simplificacdes permite que
as fun¢des discriminantes passem a ser funcio apenas do vetor de dados de uma amostra a ser
testada e, em verdade, linear neste vetor.

Uma maneira de mensurar o afastamente de uma distribuicao de pontos de um tnico
ponto é por meio de uma matriz de covariancia (DORING, 2018b). Logo, pode-se medir o
afastamento das classes entre si pela covariancia de seus centréides de um centréide global dos
dados, matriz esta que serd representada por Sg, que serd chamada de matriz de covariancia

interclasse e que, segundo Raschka (2014), serd definida por

C

Sp = Z% (i n,) (ui—ug>T, (15)

i=1

tal que c representa o nimero de classes dos dados; N;, o nimero de amostras na i-ésima classe;
U;, o centréide dessa classe; 2 O centréide global dos dados. Consoante Raschka (2014) e
Doring (2018b), a razdo N;/N tem a func¢@o de trazer um senso de escala ao cdlculo, pois
correlaciona a importancia da matriz de covariancia do centréide de cada classe com a densidade
de amostras presente naquela.

Por outro lado, a forma de mensurar a dispersdo das amostras de cada classe € pela matriz
de covariancia de cada uma destas, a qual chamada de intra-classe e denotada por S, é calculada

da forma

(=) (x—m) " (16)

M=

i 1
Sw =
oN—ci3

em que X; estd para a j-ésima amostra da i-€sima classe. Destaca-se que cada parcela da matriz
intraclasse € dividida por N — ¢, o nimero de graus de liberdade, para evitar que o estimador
tenha algum viés (DORING, 2018b).

Pela interpretacdo de Fisher, estatistico que propos o LDA em 1936, a separacio de dados
almejada no primeiro pardgrafo desta secdo pode ser visualizada num novo espago vetorial, X,
construido a partir de uma combinacio linear do espaco atual na forma X. = w! X. Evidencia-se
que, por simplicidade, X representa um vetor com os dados de cada amostra. Dessa forma,

define-se o seguinte quociente de Rayleigh, conforme apresentado em Liu e Wasserman (2017)

T
w' Spw
J= (17)
w! Syww
Fica claro, portanto, que maximizar este quociente de Rayleigh implica num maior

afastamento dos centréides das classes (quanto maior Sp) € numa maior concentracdo das
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amostras de cada classe em torno de seu respectivo centréide. Em verdade, segundo Liu e
Wasserman (2017), maximizar a equagio (17) equivale a maximizar w’ Sgw com a restri¢io de
w! Sww = 1, o que acarreta num problema de autovetores generalizado. Logo, o maximizador,
denotado por w, serd o autovetor de S‘E,l Sp correspondente ao maior autovalor. E trivial, em
consequéncia, notar que, no caso multivariado, w pode ser alcado para uma matriz de base
ortogonal entre si, W, porque € a resolu¢do do problema de autovetores de S;Vl Sp, sendo estes
ordenados pelos seus autovalores em ordem decrescente. Matriz de mudanga de base ortogonal

esta que leva a seguinte transformacdo linear

X . =XW. (18)

Como uma das hipéteses sobre os dados € que sua distribui¢do € normal, é importante
que sejam centralizados pela média e normalizados pelo desvio padrio, para que tenham, por fim,
as caracteristicas de uma distribui¢do gaussiana - média nula e variancia unitdria. Sumarizando,
portanto, a rotina do algoritmo de LDA, identifica-se os passos de calcular: as posi¢cdes dos
centréides das classes e o centrdide global da distribui¢cdo; as matrizes de covariancia intra e
interclasse; o problema de autovetores e autovalores de Sg,l Sp; a ordenacdo dos autovetores pela
ordem decrescente dos autovalores. E, por fim, a constru¢do da matriz de mudanca de base W.

Assim como no PCA, retorna, porém, a divida em quantos autovetores escolher para
formar a matriz W. Ao contrédrio daquela técnica, hd um limite maximo de dimensionalidade
da base do novo espaco vetorial construido pelo LDA, que, conforme Doring (2018b) € igual a
¢ — 1, sendo isto devido ao fato que o posto do subespaco afim criado a partir dos ¢ centrdides
€ de no maximo ¢ — 1. Ha a possibilidade, porém, de se escolher menos autovetores ainda, o
que é chamado de LDA com posto reduzido, cuja motivacdo € oriunda da melhora que este
procedimento pode trazer para a perfomance do método sobre modelos na fase de teste que
apresentam overfitting (DORING, 2018b).

Como o LDA ¢ orientado a classe e ¢ um método supervisionado por isso, ja que nao
ignora as classes e seus rotulos (RASCHKA, 2014), tem a possibilidade de superar a dificuldade
do PCA, que é uma técnica ndo supervisionada, sobre dados distribuidos com baixa variancia ou
sobre eixos que ndo sejam trivialmente encontrados pelo algoritmo de componentes principais,
como € possivel visualizar na Fig. 12. Raschka (2014) alertou, entretanto, que o PCA costuma
superar o LDA em performance quando o nimero de amostras seja pequeno relativo ao niimero
de variaveis. Steorts (2017) demonstrou o efeito masking (do inglés para mascaramento), em
que a presenca de uma classe ndo rotulada e, por conseguinte, escondida entre outras classes
causa uma piora significativa de performance do LDA no teste, sendo isto comum com 3 ou
mais classes. Outra limitacao do LDA, segundo Doring (2018b), estd quando a quantidade de
amostras em cada classe na fase de treinamento ndo € balanceada, o que levara a incapacidade do
método classificar observagdes de classes que pouco estiveram presentes na criagdo do modelo.

Por outro lado, o LDA pode manter-se robusto e pode produzir bons resultados mesmo quando
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as hipdteses dos dados sdo violadas (RASCHKA, 2014).

Figura 12 — Diferencas entre as projegoes utilizando PCA (a esquerda) e utilizando LDA (a

direita).
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Fonte: Xiaozhou (2020)

4.4.1 Fronteiras de decisao de LDA

Como método classificador que é o LDA, € necessdrio que seus loci sejam determinados
pela delimitacdo de suas fronteiras de decisdo, que, como se espera em virtude de ser um método
linear, tém curvatura nula. Observando as equagdes (15) e (16), € possivel identificar a relacio da
técnica com a distancia de Mahalanobis; a qual, de fato, é utilizada para mapear o novo espaco
vetorial, como é descrito na constru¢do da fun¢do discriminante em Liu e Wasserman (2017).
Essas funcdes discriminantes devem ser utilizadas para delimitar as fronteiras, visto que, nestas,
o valor daquelas para as duas classes vizinhas € o0 mesmo. Assim, empregando a semelhanca
logaritmica e o conceito anterior para as classes adjacentes i e j, encontra-se, conforme Hastie,
Tibshirani e Friedman (2009), que o vetor diretor da fronteira entre essas classes deve ser
ortogonal a S‘;,l (1| — M,) e que aquela deve passar pelo ponto médio aos centréides das duas
classes, ou seja, em (4 + U,)/2. Destaca-se que, quando calculadas as dire¢des e pontos de
partida das fronteiras, estas devem ser plotadas e suas intersecdes devem ser avaliadas, de modo
que fronteiras que separam ao menos uma classe em comum unam-se para contornar um locus.
Enquanto fronteiras sem conexdo com seus pares num contexto de ¢ > 2 devem ser descartadas,
visto que estdo fora do locus.

Para fins ilustrativos, um plot bi ou tridimensional das fronteiras pode ser feito, mesmo
que a dimensionalidade do conjunto de dados apds o processamento por LDA seja maior que
3. As dire¢des correspondentes aos dois ou trés maiores autovalores, portanto, precisam ser
escolhidos como bases para este espago vetorial, posto que sao esses autovetores que carregam a

maior parte da informacao.
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5 MATERIAIS E METODOS

A partir dos conceitos abordados nos capitulos anteriores, as configuracdes e desenvolvi-
mento dos materiais € métodos serdo descritos nas se¢des subsequentes, em ordem paralela a da
fundamentacdo tedrica. Neste capitulo, serda explicado como o conjunto de dados foi construido
e tratado; bem como serdo explicitados alguns hiperametros que foram mantidos fixos e qual a
16gica da variacdo dos outros. Sendo claro que o objetivo € tragar uma comparagdo entre o uso,
com diferentes razdes de amostras para treinamento, de PCA, de LDA e de uma combinagdo de

PCA com LDA na sequéncia.

5.1 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

5.1.1 Desenvolvimento das placas de material composito

Foram produzidas 73 placas para os experimentos, que, como descrito em Reis (2020),
sdo compostas por 12 laminas de fibras de vidro com resina epoxi como matriz, sendo todas
as camadas orientadas a 0°, [0];,. Para a induc¢@o de delaminac¢io nas amostras tidas como
danificadas, foi inserida uma tira de 7eflon entre as duas laminas centrais. Essa tira de Teflon
foi cortada e introduzida de modo que separasse completamente essas duas camadas por toda a
diragdo transversal da amostra e por uma extensao longitudinal prescrita, a saber: 5 mm, 10 mm
e 19 mm. Sendo que cada uma dessas extensdes foram classificadas dentro de um grupo de dano
- D1, D2 e D3, respectivamente. Para cada um dos danos anteriores, foram feitas as seguintes
quantidades de amostras: 15; 16 e 17, respectivamente, enquanto 25 amostras foram deixadas em
sua configuracdo original e intacta. Na Figura 13, vé-se a presenca da tira de Teflon, em seus trés

distintos tamanhos, e € possivel vislumbrar seu efeito na indu¢ao de um dano por delaminacao.

5.1.2 Ensaio de vibracgoes

Evidencia-se que, neste trabalho, como descrito em Reis (2020), foi feita uma discretiza-
¢ao de dois pontos como se pode ver na Fig. 14, na qual, visualiza-se também o procedimento
para a obteng¢do da componente H; > da matriz de FRFs. O nimero de pontos discretos de
obtencao de sinal pelo software PULSE de aquisi¢ao de dados foi de 6400 num intervalo de
frequéncias de 0 a 3200 Hz. Ao passo que a placa foi deixada numa condico livre-livre e a
excitacdo foi fornecida por um martelo de impacto modelo 8206-003 (sensibilidade 1.14 mV/N)
com uma ponteira de aluminio de Briiel & Kjaer (B&K). A medi¢ao da aceleracao ao longo
do experimento foi feita por um acelerémetro modelo 4517-C (sensibilidade de 0.18 pC=m2, e
massa de 0.6 g).

Os 200 primeiros pontos discretos da FRF, ou seja, depois que estes foram transformados
para o dominio da frequéncia pela Transformada de Fourier, foram descartados. Este descarte é
justificado pelo ruido presente nesta regido, como pode ser observado na Fig. 15. Foram coletados

4400 pontos adiante dessa regido, ja que, assim, preserva-se os trés maximos da Fig. 15.
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Figura 13 — Vistas lateral e frontal das placas, com destaque para a regido enegrecida pela
presenca da tira de Teflon.

Fonte: Voltz (2019)

Figura 14 — Representacdo esquematica da placa.
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Figura 15 — FRF de uma amostra com dano D1.
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5.2 DEFINICAO DO PROBLEMA DE CLASSIFICACAO

Haja vista a forma com que as placas de material compdsito foram produzidas, existem

duas formas de classificar:

1. Se uma amostra € danificada ou nao.

2. Se uma amostra € intacta ou, se for danificada, qual tipo de dano.

Para o primeiro modo de classificar, foram adotados dois caminhos: dois neurdnios na
camada de output; um neurdnio na camada de output. Enquanto, para o segundo modo, foi
selecionado apenas um meio, com 4 neurdnios na camada de output. A parametrizacao dos

valores esperados de respostas estdo descritos nas Tab. 1, 2 e 3.

Tabela 1 — Casos de classificcdo e a resposta do neurdnio utilizando apenas um neurdnio na
camada de output.

Classificagio Neuro6nio de
output 1
Intacta 1
Danificada 0

Fonte: Produgao do autor.

Tabela 2 — Casos de classificcdo e a resposta dos neurdnios utilizando dois neurdnios na camada

de output.
) - Neurdnio de Neurdnio de
Classificacdo
output 1 output 11
Intacta 1 0
Danificada 0 1

Fonte: Produgdo do autor.

Tabela 3 — Casos de classific¢@o e a resposta dos neurdnios utilizando quatro neurdnios na
camada de output.

) . Neurdnio de Neuro6nio de Neuronio de Neurdnio de
Classificacao
output 1 output 11 output 111 output IV
Intacta 1 0 0 0
D1 0 1 0 0
D2 0 0 1 0
D3 0 0 0 1

Fonte: Produgdo do autor.

A forma de construir a resposta nas Tab. 2 e 3 € prépria para o uso da fun¢do custo

cross-entropy, uma vez que o valor 1 representa que a probabilidade da amostra pertencer aquela
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classe é de 100%, ao passo que € nula de pertencer as outras classes. A escolha da cross-entropy
deve-se a recomendacdo da literatura. Evidencia-se, contudo, que, na aplica¢do das RNAs, os
valores 1 foram convertidos para 0,9999 e os valores 0 para 0,0001, conforme a indicagcao de
Brownlee (2019), para que o cédlculo do logaritmo dentro da func¢do cross-entropy nao va divirja
nas proximidades de um argumento nulo. No caso da Tab. 1, como hd apenas um neurdnio no
output, de modo que ndo se tem como criar uma distribuicdo de probabilidade com um tnico

valor, a funcdo custo utilizada ¢ a MSE.

5.3 CONFIGURACAO DE HIPERPARAMETROS

5.3.1 Hiperparametros fixos

Com base nos objetivos destacados no primeiro pardgrafo deste capitulo, evidencia-se
que alguns hiperparametros de RNA foram fixados, posto que suas esferas de influéncia ndo estdo
condicionadas ao tratamento dos dados; e, sim, a constru¢ao da rede. Dessa forma, buscou-se que
esses hiperparametros imutados estivessem em consondncia com o que recomenda a bibliografia
referenciada; estando, portanto, convenientemente introduzidas no capitulo 3, as razdes para as
escolhas tomadas. Otimizador Adam com taxa de aprendizado, eta, de 0,3; taxa de decaimento
do primeiro momento, 31, de 0,9; taxa de decaimento do segundo momento, f3,, de 0.999; 5000

iteragdes de otimizagdo. Enquanto as topologias foram todas do tipo densa.

5.3.2 Hiperparametros variaveis
5.3.2.1 Divisdo do conjunto de dados

A divisao utilizada dos dados foi em treinamento, validacdo e teste; tal que as per-
centagens de amostras para cada um destes conjuntos foram inicialmente: 75%, 15% e 10%,
respectivamente. O que € coerente com uma gama de trabalhos, a exemplo de: Looney (1996),
que sugeriu 65% para treinamento, 10% para validacdo e 25% para teste; Silva, Spatti e Flauzino
(2010a), que propuseram 60 a 90% para treinamento e valida¢do. Extraindo uma média dessas
proposic¢des, chega-se ao valor utilizado neste trabalho, que, por sua vez, ¢ muito semelhante aos
70% de treinamento, 20% de validacao e 10% de teste de Pereira e Bezerra (2007).

Notou-se, porém, que havia a necessidade de experimentar diferentes configuracdes de
divisdo de data sets. Assim, foram feitas mais segmentacoes utilizando a fracdo de amostras do
conjunto de treinamento como critério principal, visto que € nesse data set em que os modelos
realizam seu aprendizado. Logo, foram escolhidos limites acima e abaixo dos 75%, os quais
foram de 50% e de 80%; sendo o limite inferior em virtude de que uma rede treinada com
menos da metade dos dados torna-se instavel, justamente pelo o que se comentou sobre a falta
de exposi¢do a um nimero significativos de possiveis combinacdes de varidveis; ao passo que
o limite superior deve-se a inviabilidade econdmica de treinar uma rede que necessita de uma

fracao tdo expressiva dos dados para ser treinada. Por fim, foi selecionado um ponto médio entre
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o limite superior e o valor configurado de 75%, para que este intervalo fosse subdivido e para
que possiveis nuances na performance das redes fossem detectadas.

Destaca-se, entretanto, que os conjuntos de validacao e teste permaneceram com razdes
proporcionais as configuradas na divisdo inicial, de modo que, portanto, o data set de validacdo
continuou com 60% das amostras que ndo foram utilizadas para treinamento e o data set de teste

com 40% dessas amostras. Sintetiza-se na Tabela 4 as quatro configuracdes utilizadas.

Tabela 4 — As quatro divisdes do conjunto de dados original e suas respectivas fracdes de
amostras para cada data set.

Divisao Treinamento Validacao Teste

I 50% 30% 20%

II 63% 23% 14%

I 75% 15% 10%
v 80% 12% 8%

Fonte: Produgdo do autor.

5.3.2.2 Aplicacdo dos métodos compressivos

Dos 6400 pontos experimentais coletados, as 200 medig¢des iniciais, no dominio da
frequéncia, do acelerdmetro foram descartadas para evitar o prejuizo do ruido presente nessa
parte da FRF. 4400 pontos espectrais, entdo, foram selecionados a frente destes retirados. Para
o PCA individualmente, foi selecionado um critério de 98% de manutencao de variancia dos
dados, o que foi atingido com 30 componentes principais.

O LDA foi implementado considerando duas classes - intacto e danificado - e conside-
rando quatro classes - intacto e os trés tipos de dano. Em ambos os arranjos, foi experimentado
também o uso de LDA com posto reduzido, ou seja, utilizando menos discriminantes lineares
do que o nimero de classes subtraido de um. Por fim, foi aferida a performance do emprego do
LDA na sequéncia de um PCA como pré-processamento.

Como esses métodos sao lineares, € importante que seja definido sobre qual ou quais
conjuntos a matriz de transformacao serd calculada. Para o LDA, € evidente que seja no data
set de treinamento, haja vista que também € um método classificatério e, portanto, deve ser
treinado, o que torna a escolha do conjunto de treinamento 6bvia, pois € a Unica parcela dos
dados a que se deseja expor todo o aparato classificatorio - método compressor € modelo de
RNA. Para o PCA, entretanto, o objetivo nao € diferente: deve-se evitar contaminar os dados
de treinamento da rede neural com amostras de outros conjuntos, logo a matriz de covariancia
deve ser calculada somente sobre as amostras selecionadas para treinar o modelo de rede neural,
conforme especificam Karpathy (2017), Ng (2018) e Vidhya (2016). Dessa forma, a matriz de
mudanca de base do PCA serd calculada com essas amostras e serd reutilizada para comprimir

os data sets de validagdo e de teste.
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5.3.2.3 Configuragdo das topologias

Ainda que os nimeros de neurdnios nas camadas de input e output sejam previamente
definidos, este pelo tipo da resposta e aquele pela dimensionalidade final dos dados, surge a
necessidade de determinar o nimero de camadas internas e a quantidade de neur6nios em cada
uma delas. Sendo definido aquele para as simula¢des deste trabalho em 1, 2 e 3 camadas internas;
enquanto as quantidades de neurdnios em cada camada sendo definidas por uma fungao.

Adota-se para o desenvolvimento do conceito para essa funcao de distribuicao de neurd-
nios a convengao de visualizacdo de uma topologia densa apresentada na sec¢do 3.2, isto é, a que
dispoe as camadas ao longo do eixo de propagac¢do da informagdo, horizontal, e que dispde os
neurdnios de cada camada num eixo desta e perpendicular, vertical, ao tltimo. Convenciona-se
ainda que a i-ésima camada (conta-se aqui todas as camadas juntas, o que inclui as de input e
de output) estd na posi¢do 1 sobre o eixo de propagacdo de informagdo. Seja o comprimento
de um vetor colinear ao eixo dessa i-ésima camada, portanto, o nimero de neurdnios desta.
Se este procedimento for repetido em todas as camadas, como o nimero de neurdnios é uma
quantidade positiva, o resultado serd uma distribuicdo de pontos distantes um do outro com
um passo unitdrio ao longo do eixo horizontal e cuja distancia deste informa a quantidade de
neurdnios nas respectivas camadas. Essa distribui¢ao de pontos pode ser ligada por uma curva, e
a fungdo que parametriza essa curva € justamente a func¢do procurada, posto que, se o niimero da
camada for colocado como argumento daquela, o resultado serd a quantidade de neurdnios.

Visando simplicidade, a curva anteriormente descrita pode ser definida por uma fungao

polinomial, p(s), cujo argumento € o niimero de ordem da camada, s,

p(s)=ap+ai(s—c))? +ar(s—c2)2+ ... +ag-1 (s—cq_l)b”’1 , (19)

em que a, b e ¢ sdo constantes. A vantagem imediata desse tipo de parametrizacdo € que
pela configuracao dos expoentes, b, pode-se modular a forma da curva e, por intermédio dos
zeros, ¢, pode-se alterar a posi¢do de pontos criticos. A segunda e mais importante vantagem
para esta discussdo, contudo, estd no desenvolvimento de uma ferramenta analoga a matriz de
Vandermonde, pois € possivel que seja construida uma matriz g X ¢, tal que g € o nimero de
condi¢des prescritas, a exemplo de pontos por onde se deseja que a curva passe e valores para as
derivadas primeira e segunda. Dessa maneira, para cada linha, é aplicado em p a localizacao da
condi¢ao prescrita e, na j-ésima coluna, tem o valor da (j-1)-ésima poténcia dessa localizacao
(multiplicada de uma subtra¢dao de um expoente caso a prescri¢ao seja sobre uma derivada). Logo,
ao resolver o sistema linear dessa matriz de condi¢des prescritas com o vetor dos valores de p
aplicado nas localizacdes das prescrigdes, ter-se-4 um vetor com os coeficientes a da equacao
(19), de modo que, entdo, p(s) estard completamente definido.

Como a arquitetura da RNA influencia preponderantemente em seu desempenho e como
essa arquitetura estd sendo condicionada a uma curva parametrizada por uma funcao, é natural

que propriedades geométricas deste hdo de influenciar o desempenho, a exemplo da curvatura e
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da presenca ou auséncia de pontos criticos. Logo, para que um ponto critico ou uma dindmica de
curvatura possa ser replicada em mais curvas e para que o espago entre duas parametrizagdes
possa ser igualmente varrido em busca de padrdes de performance, langa-se mao a inspiracao
pelo método da bissecdo. Tal que o intervalo entre duas curvas seja particionado por r vezes,
o que levard a existéncia de 2" + 1 curvas no total no final das r parti¢des do intervalo. E, em
verdade, cada fun¢do gerada pode ser criada linear ou nao-linearmente como uma combinagdo

de suas curvas adjacentes,

pd,r<s) :Vpgvril(S)—l—Wp%Jrl’rfl(S), (20)

a forma linear, em que o primeiro indice indica a ordem de posicio da curva na etapa de bisse¢do
definida pelo segundo indice; v e w sdo constantes que somadas igualam a 1, ou seja, a equacao
(20) trata-se de uma média ponderada das fun¢des polinomiais adjacentes a curva. E a forma

nao-linear,

Par() =Py, () a1 (9, 21)

tal que f e g sdo expoentes e constantes que, novamente, quando somados igualam a 1.

A partir do fato de que a nova curva, definida pela equagao (20) ou pela equagdo (21), estd
entre duas curvas que a precederam nas etapas de bissecdo, € evidente que determinar um limite
inferior e um limite superior € necessario. Serdo esses limites, em conseguinte, que carregarao
as dinamicas desejadas de curvatura e de pontos criticos e/ou prescritos e, para que o intervalo
entre esses limites seja coesamente percorrido por um nimero de trajetorias, sdo tragadas as
curvas de bissecdo, que podem ser moduladas linear ou ndo-linearmente para aproximar-se mais
ou menos de um limite em detrimento do outro.

Essa modulacdo das parametrizagdes pode ser utilizada para confinar as topologias no
retangulo formado pelas redes FF (utilizando a convencao aqui adotada para diferenciar FF de
DFF, em que redes FF tem seu nimero maximo de neurdnios por camada limitado superiormente
pelo numero de neurdnios no output) e fazé-las diminuirem monotonicamente, do input ao output,
em numero de neurdnios por camada; ou, por exemplo, € possivel que um maximo ou um ponto
prescrito sejam colocados acima do retangulo de FF para que sejam criadas entdo arquiteturas
DFF. Na Figura 16, observa-se a direita, no grafico a, uma série de curvas construidas pela
configuracdo individual do grau polinomial, o qual foi inserido nas legendas dessa figura; ao
passo que, no gréfico b, utiliza-se a técnica da equacgdo (21), e é possivel perceber como esta €
capaz de varrer com sucesso o espectro delimitado pelos limites superior e inferior.

Para o uso como uma topologia, os resultados das parametrizagdes sdao avaliados na
posicdo de cada camada e arredondados para um inteiro. Destaca-se ainda que, para as redes Deep
Feedforward com apenas uma camada interna, a quantidade de neurdnios nesta foi aumentado de

um em um até o dobro do niimero de neurdnios de inputs, no caso do PCA, e até o quintuplo desse



49

Figura 16 — Parametrizac¢des de topologias num grafico cuja abscissa corresponde a posicao de
cada camada e a ordenada corresponde ao nimero de neurdnios em cada camada.
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Fonte: Produgao do autor.

nimero para o caso do LDA. H4 de se notar, entretanto, que a abordagem genética apresentada
por Voltz (2019) ndo foi abandonada completamente; em verdade, uma abordagem evolutiva foi
aprimorada, de forma que, pelo desempenho das RNAs no data set de validacao, foi possivel unir
e preservar caracteristicas positivas e eliminar as prejudiciais, como sugere Brownlee (2017b),

no uso da fase de validacao para a melhora dos hiperparametros.

5.3.2.4 Funcgoes de ativacdo

As fungdes de ativacao utilizadas foram sigmoéide para os testes com PCA apenas e
sigmoide, Leaky-ReLU e ELU para os experimentos com LDA e PCA com LDA na sequéncia.
Exceto nas topologias com um neurdnio de output apenas, todas as arquiteturas apresentavam
softmax na udltima camada e nenhuma funcdo de ativagdo da peniltima para a dltima, para
garantir estabilidade no célculo do gradiente. No caso da implementacdo de LDA e PCA com
LDA com mais de uma camada intermedidria, as funcdes de ativacdo Leaky-ReLLU e ELU foram
utilizadas apenas na primeira camada intermedidria, para que houvesse a convergéncia para

valores entre O e 1 nas camadas subsequentes.

5.3.2.5 Realizacoes

Dado o comportamento probabilistico de uma arquitetura de RNA atingir um desempenho
quando seus parametros forem inicializados randomicamente, cada uma daquelas foi treinada
por 500 vezes, isto €, foram gerados 500 modelos para cada topologia. Neste trabalho, o processo
de gerar cada modelo foi chamado de realizacdo. O objetivo com este nimero € verificar
a convergeéncia de alguns parametros de desempenho, pois, se houver convergéncia, pode-se
construir PMFs (Probability Mass Functions, do inglés para Funcdes de Massa de Probabilidade),
que mostram basicamente distribui¢des de probabilidade discretas. Essas PMFs sdo usadas, na

sequéncia, como critério de comparacao entre as diferentes topologias, o que pode ser ilustrado
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por uma PMF de acuricia, como na Fig. 17: se esta tem um méaximo, € de interesse que este pico
esteja o quanto mais proximo da acurdcia de 100% possivel; além de que o valor da PMF nesse
nivel de acurdcia € de suma importancia também.

Sendo os parametros de desempenho mais importantes neste trabalho o erro no treina-
mento e as acurdcias nos data sets de validagdo e treinamento, € trivial que estas ja tenham
uma quantidade finita, igual a k+ 1, de valores possiveis de acurdcia, em que k € o nimero
de amostras no data set em questdo. Para o erro no treinamento, entretanto, ndo é o caso, ja
que, como o valor da func¢do custo na dltima iteracdo de treinamento, pode assumir infinitas
possibilidades de resultados. H4, em conseguinte, a necessidade de dividir esses erros em bandas,
as quais foram definidas pela ordem de magnitude, que, por sua vez, tem uma ligacao intrinseca
com acurécia no conjunto de treinamento, sobretudo se for utilizada a fun¢do cross-entropy, e
permite, portanto, vislumbrar se hd over ou underfitting ou nenhum dos dois fendmenos.

Para construir as PMFs, a quantidade de cada modelos em cada banda ¢ dividida pela
quantidade total deles, quociente este que justamente imbui o conceito de probabilidade na
anélise. No caso do erro no treinamento, esse quociente € calculado a cada realizacdo, justamente

para que se verifique a convergéncia, como € visivel na Fig. 18.

Figura 17 — Exemplo de PMF de acurécia.
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5.3.2.6  Pontuagdo

Para que um modelo seja coerentemente comparado com outro no dmbito da habilidade

de generalizacdo, € introduzido o pardmetro score, que executa a tarefa de pontuar um modelo,
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Figura 18 — Exemplo de PMF de erros no treinamento que converge para uma distribui¢ao ao
longo das 500 realizac¢des no gréifico a) e a PMF ja convergida em b). A ordem de
magnitude estd na legenda em a).
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Fonte: Produgdo do autor.

para o que usa a seguinte equagao

kirag + kyay + kieaye

score = ,
ki +ky + kte

(22)

em que k;, representa o nimero de amostras no data set de treinamento; k,, 0 nimero de amostras
no data set de validagao; k., 0 nimero de amostras no data set de teste; a, a acuracia, e os indices
seguem a mesma regra que para k. Este conceito pode ser extendido para o contexto de toda uma
topologia, que € composta, por sua vez, de 500 modelos, cada um com seu score. O objetivo &,
entdo, criar um score de toda a topologia, de maneira que seja possivel comparar arquiteturas

entre si. O qual serd calculado por

N
Score = Z score;Y;, (23)

i=1
tal que N € o nimero dos maiores scores selecionados; %, o nimero de modelos de uma topologia
com o i-ésimo score. Para este trabalho, foi selecionado um score minimo de 0,95, que equivale
a uma acurécia de 80% nos data sets de validacdo e de teste. Ou seja, exige-se que, para efeitos

de comparagdo, o modelo atinja pelo menos este nivel de assertividade.
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6 RESULTADOS

O termo simulagdo é usado neste trabalho para definir um conjunto de topologias com
hiperparametros em comum. Foram realizadas 320 simulacOes, posto que foram tomadas as
seguintes variagoes de hiperparametros: trés op¢des para a camada de output; com uma e com
duas camadas internas; compressao de dados com PCA somente, LDA somente e PCA seguido
de LDA; variacdo de 1 a 3 discriminantes lineares; trés funcdes de ativacdo, sigmdide, ELU
e Leaky RelLU; quatro fracoes de amostras para treinamento. Todas as combinagdes destes
hiperparametros foram experimentadas, sendo que as arquiteturas foram construidas pela técnica
de parametrizacao da subsubse¢do 5.3.2.3 ou pela aumento de um em um no nimero de neurdnios
na camada intermedidria para as topologias com apenas uma daquelas. As arquiteturas, por sua
vez, simuladas estdo descritas no anexo A, de modo que uma tabela com os hiperparametros
¢ informada para as topologias com uma camada intermedidria e, para duas camadas internas,
sdo fornecidas num gréfico na sequéncia, além da tabela, as parametrizagdes que levaram a esta
configuragio.

O primeiro resultado, que ja foi percebido na fase de valida¢do, foi a inabilidade de gene-
ralizacdo de redes com um neurdnio de output apenas, mesmo que apresentem um erro pequeno
no data set de treinamento, o que demonstra a tendéncia ao overfitting desta configuracao. Em
verdade, isto é consequéncia do uso da funcdo custo MSE, que produz modelos que se ajustam
bem as amostras de treinamento mas que, quando aplicados a outros conjuntos, tém resultados
muito pobres. No entanto, como j4 explicado, nao € possivel que a funcio cross-entropy seja
empregada para essa configuracdo. Ainda na questdo sobre quantidade de neurdnios de output,
percebeu-se que a classificacdo com dois neurdnios nesta posi¢do, isto €, apenas se existe ou nao
dano, foi muito mais acurada do que a classificagdo com quatro neur6nios de output - se intacta
ou dano 1, dano 2 ou dano 3. Ou seja, € mais dificil para RNA identificar o tipo de dano do que
apenas identificar sua presenca.

Sobre as fungdes de ativacdo, notou-se que a sigmdide € muito superior a Leaky ReLU
e a ELU para esta aplicagdo, sobretudo no uso de apenas PCA para compressao de dados. A
vantagem da sigmoide sobre as outras fungdes de ativagdo diminui um pouco no caso do emprego
de LDA ou PCA com LDA; ndo h4, contudo, superioridade alguma dessas outras duas funcoes de
ativacio, como era de se esperar pela separacio e amplificacdo de amostras de classes diferentes
que estejam proximas no espacgo de suas varidveis. Para uma comparacdo quantitativa, no caso
do PCA, a utilizacdo de sigmdide levou a dezenas de modelos com acuricias de 100% para cada
topologia; ao passo que, com as outras duas func¢des de ativacio, nao houve sequer um bom ajuste
ao conjunto de treinamento, o que € o sinal de underfitting, ocasionado pela impossibilidade de
convergéncia dessas funcdes. A performance da Leaky ReLLU e da ELU melhora caso sejam
utilizadas duas camadas internas, de modo que, da primeira para segunda, sejam posicionadas
sigmoides para estabilizar a amplificagdo proporcionada pela Leaky ReLLU e pela ELU.

Na quest@o sobre camadas internas, percebe-se que, para o uso do PCA, uma camada
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intermedidria apenas com mais neurdnios € preferivel e garante resultados muito melhores
que o uso de mais de uma camada interna. Isto se justifica pela problematica do gradiente
que desaparece (vanishing gradient), em que este ganha complexidade, aumento de custo
computacional no seu célculo e uma tendéncia a decair em seu valor com o aumento da nao-
linearidade causada pelo nimero excessivo de camadas. Assim, redes com muitas destas tendem
ao underfitting e a incapacidade de generalizacao.

No caso do LDA ou de PCA com LDA, por outro lado, a utilizacdo de duas camadas
internas produz bons resultados, visto que o ndmero de inputs é baixo nesta situacido e a
introdugdo de nao-linearidades auxilia a rede a lidar com as nao-linearidades presentes em
amostras com poucas varidveis, analogamente a solu¢do do problema XOR em Haykin (2007).
De fato, nao foi incomum o pico na PMF de acurdcias deslocar-se para uma acurécia duas ou
trés vezes maior, como de 25% para 50% ou para 75%.

O ndmero de inputs influencia fortemente o desempenho do LDA ou de sua combinagao
com PCA. Como foi descrito, foi testado o uso de LDA com posto reduzido, ou seja, o emprego
de menos varidveis do que os ¢ — 1 discriminantes lineares resultantes do método. Nas simulacdes,
ficou evidente que o desempenho do LDA melhora com 2 varidveis em vez das 3 originalmente
calculadas; ao passo que, quando o PCA ¢ feito antes do LDA, o uso de 3 discriminantes
lineares traz acurdcias maiores. De fato, os resultados conquistados com o PCA feito como
pré-processamento para o LDA foram muito superiores, posto que esta configuracido nao tem a
tendéncia ao overfitting que o LDA somente apresentou.

A justificativa para esse overfitting € visivel nos graficos com as dispersdes dos pontos de
cada amostra ap0s a aplicacdo dos métodos. No caso do uso de somente LDA, é perceptivel que
todas as amostras de uma classe cairam sobre uma mesma posic¢ao para essa classe, enquanto as
amostras de validagdo e teste ficaram dispersas, fora de seus loci por muitas vezes, de modo que
o préprio método apresentou baixa acurdcia e induz, portanto, a RNA ao erro. Este problema
decresceu consideravelmente quando PCA foi aplicado nos dados de treinamento numa etapa
anterior. Conforme Martinez e Kak (2001), o LDA apresenta um desempenho inferior ao PCA
quando o nimero de amostras por classe é baixo comparado com o nimero de varidveis, embora
nao seja fornecido na literatura um critério solido a respeito. Segundo Raschka (2014), o PCA
como uma etapa de pré-processamento pode melhorar a performance do LDA, como de fato
aconteceu, e isso se deve ao fato de a dimensionalidade ter sido prévia e drasticamente reduzida.

Na comparagdo direta de desempenho de redes neurais construidas e treinadas com
alguma variante de aplicacao de LDA entre aquelas treinadas com PCA somente, percebe-se
que estas produziram resultados muito mais satisfatérios, com uma grande folga de vantagem.
Esta vantagem s6 ndo foi vista na divisdo de 63% das amostras para treinamento, em que a
perfomance do LDA e suas combinag¢des equiparou-se com a do PCA. Nesta circunstancia de
poucas amostras por classe em relagdo ao nimero de varidveis (15 amostras de dano 1 frente
a 4400 varidveis nos dados crus), o LDA tende a levar a rede ao overfitting, de maneira que

sua capacidade de generalizacdo fica muito prejudicada e tem-se picos da PMF de acurdcia em
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valores pifios de acuricia, como 25-50 %, contra 70-80 % no uso exclusivo de PCA. Nota-se,
porém, um padrdo na cosntru¢do das arquiteturas que geraram os melhores resultados: o PCA
produz os modelos mais bem sucedidos quando o nimero de neurdnios na camada interna €
consideravelmente maior que o de neurdnios na camada de input, a exemplo das topologias
descritas no anexo A; enquanto, o LDA traz seus melhores resultados em arquiteturas cuja
primeira camada interna tenha o nimero de neur6nios igual ou pouquissimo maior que o nimero
de neurdnios no input, como foi o caso das topologias 3/3/3/4 e 3/4/4/4 e 3/3/4/4, em que estdo
as quantidades de neur6nio em ordem.

Estes padrdes se repetem, de fato, em todas as quatro op¢des de razdes de divisdo do
conjunto de dados original, o que demonstra que existe uma estrutura matemadtica intrinseca a
topologia que propicia um maximo de desempenho de acurécia e capacidade de generalizacao
nessas configuracdes de arquitetura. Como era de se esperar, entretanto, essa capacidade de
generalizacdo diminuiu com a percentagem de amostras destinadas para o treinamento, uma vez
que o nimero de combinacgdes de varidveis a que a rede foi exposta diminuiu proporcionalmente.
Essa diminuicao da generalizagao foi percebida no deslocamento do méximo da PMF de acuricias
para a esquerda e foi particularmente vista no uso de 50% das amostras para o conjunto de
treinamento. Houve uma melhora significativa desta razao para a de 63 %, embora ainda muito
menos expressivo que as PMFs de acurécias encontradas para 75% ou 80% dos dados para
treinamento, como esperado.

Assim, torna-se oportuno que uma investigacao futura seja conduzida neste intervalo
entre 63 e 75%. Ainda sobre essas divisOes, notou-se uma anomalia no data set com 63% de
amostra para treinamento, uma vez que as suas amostras de teste ficaram particularmente bem
distribuidos e propiciaram grande facilidade de classificacao para as redes, com um maximo
de 28 modelos com acuricia igual a 1 para a topologia 3/3/2/2, com sigmdide apenas como
funcdo de ativacdo, treinada a partir de dados que passaram por PCA e LDA. Na tabela a seguir,
visualiza-se comparagdes e as melhores arquiteturas. Nas duas colunas da direita, tem-se, a cada
linha, o nimero de modelos que tiveram acurécia igual a 1 no data set da coluna e em qual valor
de acuricia encontra-se o pico da PMF.

Embora o uso de PCA com LDA mostre resultados impressionantes, como os 22 modelos
com acurécia igual a 1 no data set de teste, como se pode ver na Tabela 13, deve-se prestar
atencdo no Score, posto que este mede a performance do modelo em todos os conjuntos de
dados ao mesmo tempo, de modo que um desempenho ruim num data set penaliza um excelente
resultado num outro data set. Essa penalizacao € feita proporcionalmente ao tamanho do conjunto,
como € visivel em (22). Assim, o objetivo do Score € aferir a habilidade de generalizacdo de uma
arquitetura e € por esse critério que a utilizacdo de PCA com LDA cai em desfavor em relag¢do ao
uso de PCA somente, por mais ténue que esta diferenca tenha ficado nas divisdes de treinamento
intermedidrias, sobretudo a de 63%, ou seja, a divisao II.

Averigua-se, portanto, conforme os grificos de dispersao com as fronteiras de decisdo no

anexo B, em que € dado o exemplo com o conjunto com 75% das amostras para treinamento,
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Tabela 5 — Caracteristicas e estatisticas de desempenho de topologias com resultados notaveis.

Funcao de Método Fragao Acurdciana | Acurécia
Topologia ativacao compressor de treina- | Score validagdo no teste
mento
22/46/2 Sigmoide PCA 50% 0 0¢e 0,636 0e0,733
22/5512 Sigmoéide PCA 50% 0,959 | 0e0,636 0e0,733
3/716/2 Sigméide | PCA-LDA 50% 0 0¢e 0,682 0e0,733
22/37/4 Sigmdéide PCA 50% 0 0e0,5 0e0,6
22/49/4 Sigmoide PCA 50% 0 0e 0,591 0e 0,533
3/5/5/4 Sigméide | PCA-LDA 50% 0 0¢e 0,545 0e0,0
26/44/2 Sigmodide PCA 63% 2,89 0¢e 0,647 3e0,700
26/56/2 Sigmoide PCA 63% 5,80 0¢e 0,706 4¢ 0,700
3/4/472 Sigméide | PCA-LDA 63% 6,71 0¢e 0,765 22e1,0
25/33/4 Sigmdéide PCA 63% 0,973 | 1e0,529 0e0,6
25/46/4 Sigméide PCA 63% 0,959 | 0e0,588 0e0,8
3/6/6/4 Sigmédide | PCA-LDA 63% 0,959 | 0e0,706 1e0,8
30/45/2 Sigmoide PCA 75% 68,6 | 10e 0,727 1e0,714
30/53/2 Sigmoide PCA 75% 63,8 9e0,727 2e¢0,714
3/4/472 Sigméide | PCA-LDA 75% 20,1 | 310,909 0e0,571
30/42/4 Sigmdéide PCA 75% 5,81 40,636 10,286
30/54/4 Sigmdéide PCA 75% 5,75 40,636 0e0,571
3/5/5/4 Sigmédide | PCA-LDA 75% 0,959 | 2e0,727 0e0,571
31/44/2 Sigméide PCA 80% 47,4 9e 0,667 2¢e 0,667
31/55/2 Sigmoide PCA 80% 49,1 3¢ 0,667 0¢e 0,667
3/4/472 Sigméide | PCA-LDA 80% 0 0¢e 0,667 0e0,8
30/37/4 Sigmdéide PCA 80% 5,84 0e 0,556 2¢0,8
30/52/4 Sigmdéide PCA 80% 3,92 1e0,556 1e0,8
3/5/4/4 Sigméide | PCA-LDA 80% 0 0e 0,333 0e0,0

Fonte: Produgdo do autor.

que a falha em torno do LDA estd na incapacidade, neste caso, de classificar as amostras de
forma assertiva antes que a rede neural absorva esses dados. Isto €, como € visivel nos graficos,
o LDA mostra-se instavel para uma aplicagdo com uma convexidade, como se define neste
trabalho a razdo de niimero de amostras por classe pelo nimero de varidveis, menor que 1. Outro
fator que contribui para a instabilidade € a presenca de classes ocultas, conforme alerta Steorts
(2017), pois a existéncia desses fatores que ndo foram contabilizados ou informados confundem
totalmente a caracteristica principal do LDA: ser voltado para a visualizacdo e segregacao
de classes. Em verdade, foram feitos testes para determinar como deveriam ser separadas as
amostras de treinamento com respeito a classe, na ocasido da classificacdo bindria - com ou
sem dano. Inicialmente, foram separadas em amostras intactas e danificadas; o resultado desta

configuracdo foi muito insatisfatério e enviesado, justamente pela presenca das diferentes classes
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de danos que ndo foram informadas. Logo, por toda a extensdo do estudo, mesmo no problema
de classificac@o bindria, as amostras tiveram que ser informadas como pertencente a sua classe
de dano em especifico.

Verificou-se que topologias com parametrizagdes de curvaturas maiores, ou seja, topolo-
gias com mais neurdnios na camada interna, t€m suas PMFs de erro no treinamento convergindo
para ordens de magnitudes menores, a saber: -3 e -2, utilizando cross-entropy. Em verdade, essas
ordens de grandeza sdo perceptiveis com menos neurdnios nessa camada, mas o que diferencia
do caso com mais neur6nios nessa camada € a PMF de acuricia, visto que, quando a quantidade
de neurdnios na camada interna se aproxima e passa da quantidade na camada de input, o pico da
PMF desloca-se para a direita e a capacidade de generaliza¢do da rede aumenta. Foi observado
também que a quantidade modelos com acurécia de 100% e o score de topologia oscilam com
amplitudes cada vez maiores até chegar no pico de performance para a configuracdo com uma
camada interna e, na sequéncia, oscilam com valores de score e quantidade de bons modelos
cada vez menores. Sendo que as topologias treinadas com PCA apresentaram dois maximos
de performance; na Tabela 13, tem-se o segundo pico, que apresentou os melhores resultados.
Padrao que foi trocado apenas nas simulagdes com 80% de amostras para treinamento, de modo
que os dois maximos foram colocados nessa tabela.

Na Tabela 13, ndo estdo dispostos os testes com outras fungdes de ativagcdo, o que,
como descrito anteriormente, justifica-se pelos seus péssimos desempenhos de acuricia e de
treinamento. A mesma justificativa é dada pela nao inclusao dos resultados com LDA somente,
haja vista que também foram ruins. H4, no entanto, de se reparar que, além do PCA ter superado
o uso de PCA com LDA em todos as quatro op¢des de divisdo do conjunto de dados original,
existe um padrio: é evidente que o primeiro e o segundo picos de desempenho no caso de
classificacdo bindria mantém-se em torno de nimeros de neur6nio na camada intermedidria
de 44,75 e 54,75, com desvios padrdes de 0,957 e 1,26 respectivamente; ao passo que, para
a classificacdo em quatro classes, percebe-se um pico em torno de 37,25 e outro em torno de
50,25 neurdnios por camada, com desvios padrdes de 3,69 e 3,50 respectivamente. Logo, é
notdvel que a hierarquia das arquiteturas e, por conseguinte, a escolha das melhores topologias
sdo invariantes com a mudanga de fracdo de amostras para treinamento, visto que os desvios
padrdes sao pequenos quando comparados com os valores médios, o que implica na existéncia
do agrupamento dessa quantidade de neurdnios na camada intermedidria, que, como visto, é
invariante até mesmo ao nimero de neurdnios na camada de input.

A variacdo na dimensionalidade do conjunto de dados fornecido a rede neural quando
aplicado o PCA ¢ funcdo direta da quantidade de casos particulares e diferentes de combinacdes
de varidveis. Pois, quanto menor a razdo de amostras para o treinamento, menor serd a diversidade
de casos exposta a rede, de modo que a demanda por PCs para manter o critério de variancia
diminui, porque a variabilidade dos dados decaiu. Caso as diferentes classes sejam distribuidas
da forma mais homogénea possivel entre os data sets no momento da divisdo das amostras, ndo

ocorre o0 enviesamento do treinamento do modelo para uma classe. O que, por fim, implicard na
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invariancia da topologia experienciada. Os maiores desvios padrdes e distancia entre picos para
a classificagdo em quatro classes corroboram que essa forma de classificacdo € mais instdvel
e custosa para as RNAs, e que o nimero de outputs deve influir no nimero de neurdnios na
camada intermedidria, de tal forma que este ndo aparenta ser invariante aquele.

A invariancia também foi notada nas topologias com uso de PCA seguido de LDA, tal
que as melhores topologias contam com um numero de neur6nios levemente maior na primeira
camada intermedidria quando comparado a quantidade de neurdnios na camada de input, sendo
que, entdo, o nimero de neurdnios na segunda camada interna diminui suavemente para a
quantidade de neurdnios no output. Dessa forma, revela-se, por consequéncia, que a metodologia
de parametrizar as topologias por meio de curvas suaves ¢ eficaz e mais importante ainda: € uma
metodologia capaz de identificar configura¢des 6timas, posto que, com base nas simulagdes, foi
evidente um fendmeno de melhora do desempenho ao longo das topologias até a op¢ao 6tima e,
a partir da qual, houve uma piora, tal que ficou evidente qual é a melhor arquitetura para cada

modo de classificagdo, em diferentes divisdes de data sets.
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7 CONCLUSAO

Conclui-se que o PCA ¢ ainda uma estratégia mais segura e conservadora para a com-
pressao de dados antes da aplicacdo em RNA, em detrimento do LDA ou de PCA com LDA, na
situacdo de poucas amostras para muitas varidveis. Mostrou-se, porém, que o LDA, com o auxilio
do PCA, é uma ferramenta que também produz bons resultados, embora sejam andmalos e de
boa qualidade num data set apenas. Logo, torna-se oportuno um estudo futuro para investigar
qual seria um valor critico para a convexidade no contexto da aplicagdo estudada.

Foi comprovado que o uso da sigmdéide como fungdo de ativacdo com niimero de neurd-
nios de output igual ao nimero de classes do problema, e softmax na tltima camada sem fung¢do
de ativagdo entre aquela e a penultima, aliada da funcao cross-entropy como fung¢do custo e
otimizador Adam, é a melhor opcao. Revelou-se também que arquiteturas Deep Feedforward, na
terminologia aqui utilizada, produziu os melhores resultados. Descobriu-se ainda que redes com
apenas uma camada intermedidria funcionam melhor com PCA; ao passo que o LDA demanda
mais uma camada interna para superar nao-linearidades. Conclui-se também que, neste caso, a
classificacdo bindria € de maior facilidade para RNAs do que a multivariada.

A metodologia utilizada para construir as topologias pelo uso de parametriza¢des mostrou-
se uma ferramenta poderosa para evidenciar padrdes na relagdo de causalidade entre estrutura
neural e desempenho. Assim como o treinamento de 500 modelos para cada topologia destacou
a natureza probabilistica da resposta daquela quando tendo seus parametros inicializados ran-
domicamente. De modo que a convergéncia da razao de cada ordem de magnitude de erro no
treinamento € uma ferramenta muito util para identificar over e underfitting. Em verdade, tao
util quanto as PMFs de acurécia, que, quando utilizadas em simbiose com a PMF de erro no
treinamento, indicam pistas para o ajuste de hiperparametros da RNA. Destaca-se ainda o papel
do calculo do score da topologia para a comparacdo justa e coerente com outras arquiteturas, de
modo que o melhor arranjo de hiperparametros possa ser escolhido para trazer os resultados mais
satisfatorios, estdveis e coerentes. Sendo esse score minimo, ou seja, o score de corte definido
pelo usudrio para atender as suas necessidades de acurdcia minima.

Mostrou-se, conclusivamente, que a escolha de uma arquitetura € invariante com a fragdo
de amostras que sdo deixadas para o treinamento, ao passo que as caracteristicas da topologia s@o
variantes com respeito ao nimero de neurdnios de output. Assim, é oportuno que outra pesquisa
seja feita com mais tipos de danos para que mais combinagdes de classificagdes sejam possiveis,
em vez de apenas duas formas. O que hd de esclarescer e permitir a modelagem da hipétese da
variancia da topologia em fun¢do do nimero de outputs.

Foi demonstrado que a razdo de amostras para treinamento traz melhores resultados
quando for igual a 75%, embora seja necessario um estudo futuro para que se encontre uma
fragdo 6tima, menor que aquela e maior que 63%, que garanta ainda bons resultados. De forma
andloga ao PCA, com uma razao menor, hi uma perda de desempenho, mas uma economia na

demanda por amostras para treinamento. Logo, define-se o quociente de classificacdes corretas
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pelo nimero de amostras utilizadas para o treinamento, ou seja, divide-se o bonus pelo onus, e,
analogamente ao LDA, esse quociente deve ser maximizado. Por meio deste trabalho, observa-se
que tal tarefa € possivel de ser solucionada e encontra-se a motivagao para isso.

E visivel, por fim, que mesmo com as complexidades dos materiais compésitos, como
mecanismo de falha de delaminagdo e acoplamentos de deslocamento, foi possivel construir uma
ferramenta robusta o suficiente para prever em todos os casos o estado de integridade estrutural
do componente. Sendo esta previsdo feita com ensaios ndo destrutivos e permissiveis de se
realizar in situ, de modo que ha plena viabilidade de aplicagcdo de tais métodos na industria, para

0 avango tecnoldgico de pegas e de estruturas mais otimizadas e constantemente monitoradas.
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ANEXO A - TOPOLOGIAS SIMULADAS

Anexo com as tabelas que documentam todas as topologias simuladas neste trabalho.
Para cada coluna, tem-se a opcdes de hiperpardmetro, sendo que todas as combinagdes possiveis

foram simuladas.

Tabela 6 — Topologias com uma camada interna e 2 neur6nios de output. PCA somente foi usado

para compressao dos dados.

Numero de ~ Nur?eTO de ~ Numero de Funcao
. Funcao de neuronios da Funcao de n
neurdnios o o neuronios de de
. ativacdo camada ativacdo o
de input . - output ativagao
intermedidria
9
22 10
ELU
11
12
26 13
LeakyReLU Identidade 2 Softmax
30 56
57
58
31 Sigmoide 59
60

Tabela 7 — Topologias com uma camada interna e 4 neurdnios de output. PCA somente foi usado

Fonte: Produgdo do autor.

para compressdo dos dados.

Numero de ~ Nurile‘ro de ~ Numero de Funcao
. Fungdo de neurdnios da Fungdo de N
neurdnios o o neurdnios de de
. ativacao camada ativacao N
de input . o output ativacao
intermedidria
9
22 ELU
10
25 LeakyReLLU Identidade 4 Softmax
59
30 Sigmoid
igmoide 60

Fonte: Produgao do autor.
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Tabela 8 — Topologias com duas camadas internas, 3 neur6nios de input e 2 neurdnios de output.
PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

Nii- Nﬁmerc: Nﬁmer?
mero i de. neuro- i de. neuro- i Nimero i
de Funcao nios da Funcao nios da Funcao de Funcao
neuro- . de - ¢ amada . de ~ ¢ amada . de - neurodnios . de ~
nios de ativacao 1nt.e,rr.ne— ativacao 1nt'e,r1.ne— ativacao de output ativacao
input didria didria
I II
3 3
3 2
4 3
ELU 4 4
5 4
5 5
6 6
7 6
3 ngﬁ% 2 Sigméide ; Identidade 2 Softmax
10 9
11 10
12 11
14 12
D 15 13
Sigmdéide 7 14
18 16
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 19 — Parametrizagdes das topologias com duas camadas interna, 3 neurdnios de input e 2
neuronios de output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.
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Tabela 9 — Topologias com duas camadas internas, 2 neur6nios de input e 2 neurdnios de output.
PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

. Numero Numero
Nu- ~ R
de neurd- de neuro- .
mero ~ . ~ . - Numero ~
d Funcao nios da Funcao nios da Funcao d Funcao
eA de camada de camada de Ae . de
neuro- . . o . o neurodnios o
) ativacdo | interme- | ativacdo | interme- | ativacao ativacao
nios de . . de output
input didria didria
I II
2 2
3 2
3 3
ELU
4 3
4 4
5 4
5 5
6 6
Leaky- 7 D 6 .
2 ReLU g Sigmoide g Identidade 2 Softmax
10 9
11 10
13 11
14 12
16 14
Siomoid
igméide 17 14
18 15
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 20 — Parametrizac¢Oes das topologias com duas camadas internas, 2 neur6nios de input e
2 neurdnios de output. PCA com LDA foi usado para compressiao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.
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Tabela 10 — Topologias com duas camadas internas, um neurdnio de input e 2 neurdnios de

output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

. Numero Numero
Nu- ~ R
de neurd- de neuro- .
mero ~ . ~ . - Numero ~
d Funcao nios da Funcao nios da Funcao d Funcao
eA de camada de camada de Ae . de
neuro- . . o . o neurodnios o
) ativacdo | interme- | ativacdo | interme- | ativacao ativacao
nios de . . de output
iUt didria didria
P I il
1 1
1 2
2 2
ELU
2 3
3 3
4 3
4 4
5 4
Leaky- 5 D 5 .
1 ReLU 6 Sigmoide 5 Identidade 2 Softmax
7 6
8 7
9 9
11 10
13 12
Siomoid
igméide 15 13
18 15
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 21 — Parametrizacdes das topologias com duas camadas internas, um neurdnio de input e
2 neurdnios de output. PCA com LDA foi usado para compressiao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.
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Tabela 11 — Topologias com duas camadas internas, 3 neur6nios de input e 4 neur6nios de

output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

. Numero Numero
Nu- ~ R
de neurd- de neuro- .
mero ~ . ~ . - Numero ~
d Funcao nios da Funcao nios da Funcao d Funcao
eA de camada de camada de Ae . de
neuro- . . o . o neurodnios o
) ativacdo | interme- | ativacdo | interme- | ativacao ativacao
nios de . . de output
iUt didria didria
P I il
3 3
3 4
4 4
ELU
5 4
5 5
6 6
4 4
7 7
Leaky- 8 D 7 .
3 ReLU 9 Sigmoide g Identidade 4 Softmax
10 9
11 10
12 11
14 12
15 13
Siomoid
igméide 7 14
19 16
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.



72

Figura 22 — ParametrizacOes das topologias com duas camadas internas, 3 neur6nios de input e
4 neurdnios de output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.
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Tabela 12 — Topologias com duas camadas internas, 2 neuronios de input e 4 neur6nios de

output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

. Numero Numero
Nu- ~ R
de neurd- de neuro- .
mero ~ . ~ . - Numero ~
d Funcao nios da Funcao nios da Funcao d Funcao
eA de camada de camada de Ae . de
neuro- . . o . o neurodnios o
) ativacdo | interme- | ativacdo | interme- | ativacao ativacao
nios de . . de output
iUt didria didria
P I il
2 2
2 3
3 2
ELU
3 3
4 3
4 4
5 5
6 6
Leaky- 7 D 5 .
2 ReLU 7 Sigmoide . Identidade 4 Softmax
8 8
10 9
11 10
13 11
14 13
Siomoid
igméide 16 14
18 15
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 23 — ParametrizacOes das topologias com duas camadas internas, 2 neur6nios de input e
4 neurdnios de output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.
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Tabela 13 — Topologias com duas camadas internas, um neurdnio de input e 4 neurdnios de

output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.

. Numero Numero
Nu- ~ R
de neurd- de neuro- .
mero ~ . ~ . - Numero ~
d Funcao nios da Funcao nios da Funcao d Funcao
eA de camada de camada de Ae . de
neuro- . . o . o neurodnios o
) ativacdo | interme- | ativacdo | interme- | ativacao ativacao
nios de . . de output
iUt didria didria
P I il
1 2
2 2
2 3
ELU
3 3
3 4
4 3
4 4
5 4
Leaky- 5 D 5 .
1 ReLU 5 Sigmoide 6 Identidade 4 Softmax
7 7
8 8
9 9
11 10
13 12
Siomoid
igméide 15 14
18 15
20 17

Fonte: Produ¢do do autor.
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Figura 24 — Parametrizacdes das topologias com duas camadas internas, um neurdnio de input e
4 neurdnios de output. PCA com LDA foi usado para compressao dos dados.
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Fonte: Produg¢éo do autor.



ANEXO B - FRONTEIRAS DE DECISAO

Figura 25 — Fronteiras de decisdo do conjunto de dados utilizando a divisdo de 75% para
treinamento e utilizando apenas o LDA e dois discriminantes lineares.
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Fonte: Produgdo do autor.

Figura 26 — Fronteiras de decisao do conjunto de dados utilizando a divisdo de 75% para
treinamento e utilizando PCA seguido de LDA e dois discriminantes lineares.

@ Clssel

A Classe 2

B Classe3

@ Classed

@ Dataset treinamento

@ Dataset validacao

@ Dataset teste

© Centréide da classe 1

A Centréide da classe 2

. Centréide da classe 3

© Centréide da classe 4
Fronteira entre as classes 1-2

@ Centrdide entre as classes 1-2
Fronteira entre as classes 1-3

@ Centrdide entre as classes 1-3
Fronteira entre as classes 1-4

@ Centrdide entre as classes 1-4
Fronteira entre as classes 2-3

© Centrdide entre as classes 2-3
Fronteira entre as classes 3-4

@ Centréide entre as classes 3-4

—-1.0 —05 0.0 05 1.0 15

Fonte: Produg¢do do autor.



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Fundamentação Teórica
	Materiais Compósitos
	FRF e Análise Modal

	Redes Neurais Artificiais
	Modelo de perceptron
	Redes
	Função de ativação
	Função custo
	Otimizadores
	Divisão do conjunto de dados original
	Métricas de Desempenho

	Métodos de Redução de Dimensionalidade e Classificação
	Métodos Lineares
	Métodos Classificadores
	Análise do Componente Principal
	Análise de Discriminantes Lineares
	Fronteiras de decisão de LDA


	Materiais e Métodos
	Procedimento experimental
	Desenvolvimento das placas de material compósito
	Ensaio de vibrações

	Definição do problema de classificação
	Configuração de hiperparâmetros
	Hiperparâmetros fixos
	Hiperparâmetros variáveis
	Divisão do conjunto de dados
	Aplicação dos métodos compressivos
	Configuração das topologias
	Funções de ativação
	Realizações
	Pontuação



	Resultados
	Conclusão
	Referências
	Topologias simuladas
	Fronteiras de decisão

