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Resumo

A expectativa de vida da populacao dos paises mais desen-
volvidos estd crescendo a cada dia e, consequentemente, ha
o aumento de varias doencas relacionadas a idade. No Brasil,
cerca de 1,2 milhao de pessoas possuem a Doenca de Alzheimer
(DA), hoje considerada o tipo de deméncia mais frequente na
populagao brasileira. Apesar de ser uma doenca degenerativa e
irreversivel, se diagnosticada precocemente, medicamentos po-
dem ser administrados a fim de retardar a progressao dos sin-
tomas e uma melhor qualidade de vida para o paciente. Ray
et al. e Moscato realizaram estudos com classificadores conti-
dos no software Weka e, a partir de uma base de dados com
valores de 120 proteinas sanguineas, conseguiram classificar se
o paciente podia ou nao ser diagnosticado com DA com uma
taxa de acerto de 91% e 93% respectivamente. Dessa forma,
esse trabalho visa utilizar uma nova abordagem conexionista
denominada Reservoir Computing (RC) para realizar o diag-
nostico precoce de um paciente com ou sem DA e também
comparar esses resultados com os obtidos através de uma Rede
Neural Multi-Layer Perceptron (MLP) e com os disponiveis na
literatura.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer, Reservoir Computing,
Redes Neurais Artificiais.



Abstract

The life expectancy of the population in most developed coun-
tries is growing every day and hence there is an increase of
several age-related diseases. In Brazil, about 1.2 million people
have Alzheimer’s disease (AD), now considered the most com-
mon type of dementia in the population. Although a degen-
erative and irreversible disease, if diagnosed early, medications
may be administered to slow the progression of symptoms and
provide a better quality of life for the patient. Ray et al. and
Moscato conducted studies with binders contained in the soft-
ware Weka using a database with values of 120 blood proteins,
and they notice that they could classify the patient may or may
not be diagnosed with AD with an accuracy rate of 91% and
93% respectively . Thus, this study aims to use a new connec-
tionist approach called Reservoir Computing (RC) to perform
early diagnosis of a patient with or without AD, also to com-
pare these results with those obtained using a Neural Network
Multi-Layer Perceptron (MLP) and with those available in the
literature.

Keywords: Alzheimer Disease, Reservoir Computing, Artifi-
cial Neural Networks.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Os paises mais desenvolvidos estao passando por uma grande mudanca demogréfica.
Os segmentos mais velhos da populagao estao crescendo a uma taxa mais rapida, e por isso,
h& um aumento das doencas relacionadas a idade, principalmente os disttirbios demenciais
progressivos. Descrita pela primeira vez pelo psiquiatra Alois Alzheimer em 1907, a
Doenga de Alzheimer (DA), é, hoje, a causa mais comum de deméncia da populagao

idosa. (GIUSTL; SURDO, 2010)

Por ser considerada uma patologia neuro-degenerativa, ou seja, progressivamente e
irreversivelmente os neurdnios do sistema nervoso central se deterioram, e o paciente sofre

de depressao, isolamento social, ansiedade e perda de memoria.

A DA pode atingir tanto homens quanto mulheres e em qualquer época da fase adulta.
Na maioria dos casos, os portadores comecam a desenvolver a doenca apods os 65 anos,
ou seja, a forma senil. Porém, existem casos de individuos que desenvolveram precoce-
mente a DA, antes dos 65 anos, forma pré-senil, muitas vezes por sofrerem algum tipo de

traumatismo craniano ou possuirem parentes proximos que ja desenvolveram a doenca.

No caso da forma senil, a evolucao da doenca é mais lenta e os sintomas permanecem
por um tempo mais prolongado. Ao contrario disso, na forma pré-senil, a DA tem uma

evolucao bastante rapida e agressiva.

Segundo a Organiza¢do Mundial de Satde (OMS), estima-se que, no Brasil, ha em
média 1,2 milhdes de pessoas com DA e que esse ntimero dobrara a cada 20 anos. Por
faixa etaria, estima-se que apos os 65 anos de idade, entre 1 e 6% da populacao de idosos

sofre com DA e, ap6s os 85 anos, entre 10 e 30% possuem a doenca.(SAUDE, 2012)

Apesar de ser uma doenca irreversivel, se descoberta em sua fase inicial, medicamen-
tos podem ser administrados a fim de retardar a progressao dos sintomas e prolongar o

bem-estar do paciente. Dessa forma, nota-se que é de extrema importancia que sejam
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desenvolvidos mecanismos para a previsao de DA em toda a populacao.

Na literatura, Ray et al. desenvolveu um estudo utilizando uma base de dados com
120 proteinas contidas no plasma. Ele concluiu em sua pesquisa que uma combinacao de
18 das 120 disponiveis conseguia realizar um diagnostico precoce de DA com uma taxa
de acerto de 91% utilizando um conjunto de testes com dados de 92 pacientes que foram

diagnosticados ou nao com DA. (GOMEZ RAVETTT; MOSCATO, 2008)

Além disso, ele utilizou também outro conjunto de testes contendo dados de 47 pa-
cientes com diagnostico de Déficit Benigno da Memoria ou Mild Cognitive Impairment
(MCI). Para esse conjunto, a taxa de acerto foi de 81%. Esses valores foram calculados
a partir da média das taxas de acerto encontradas por todos os classificadores utilizados

na realizacao dos testes para ambos os conjuntos.

Posteriormente, Moscato realizou um estudo utilizando 20 classificadores diferentes
disponiveis no software Weka e criou uma assinatura de 5 proteinas contidas nas 18
definidas por Ray et al. Esse trabalho possibilitou uma taxa de acerto de 93% utilizando
o conjunto de testes de DA e 65% para o conjunto de testes de MCI. Essas taxas de
acerto também foram calculadas a partir da média dos valores encontrados pelos 20 clas-

sificadores utilizados.(GOMEZ RAVETTT; MOSCATO, 2008)

Uma vez que os resultados disponiveis na literatura utilizam apenas técnicas de clas-
sificacao disponibilizadas pelo software Weka, neste trabalho vamos utilizar uma nova
abordagem conexionista denominada Reservoir Computing (RC) para realizar a classifi-

cacao de um paciente, dado o conjunto das 5 proteinas definidas por Moscato.

Para efeito de comparacao, foi utilizada também uma rede neural Multi-Layer Percep-
tron (MLP), ou rede neural de multiplas camadas, topologia essa amplamente utilizada
e com um bom desempenho para problemas de classificacdo (VALENCA, 2005). Além
dessa metodologia, como explicitado anteriormente foi utilizado o RC desenvolvido por

Verstraeten em sua tese de doutorado (VERSTRAETEN, 2009).

O RC é uma rede neural recorrente e, diferentemente da MLP que possui pelo menos
1 camada de neurdnios intermediaria que propagam o sinal da camada de entrada para a
camada de saida, o RC contém um reservatorio de neurdnios intermediarios que permitem
conexao em todas as diregoes. Esta camada de neurodnios escondidos do RC tem por
objetivo construir um modelo matematico de uma rede neural artificial com uma maior

aproximacao do comportamento do cérebro humano (VERSTRAETEN, 2009).

Por fim, as duas metodologias de rede neural utilizadas tiveram seus resultados para a
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classificacdo de DA comparados entre si e também com os resultados obtidos por Moscato

e por Ray et al.

1.2 Objetivos

Nessa sessao serao expostos os objetivos gerais e em seguidas os especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Verificar o desempenho do RC e da MLP para a classificacao de DA a partir de uma
base de dados de proteinas do plasma. Além disso, objetiva-se comparar os resultados

obtidos pelas duas topologias escolhidas com os resultados disponiveis na literatura.

1.2.2 Objetivos Especificos

Implementar na linguagem Java o RC;

Explorar alguns dos parametros de configuracao do RC, como, por exemplo, o limite

do raio espectral da geracao dos pesos do reservatorio e conectividade;

e Comparar os resultados com os obtidos utilizando uma Rede Neural de Miltiplas
Camadas (MLP);

e Comparar os resultados obtidos pelas duas topologias e comparar com o que ha

disponivel na literatura.

1.3 Estrutura da Monografia

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos: Introducao, Fundamentacao Tedrica,
Metodologia, Analise dos Resultados e Conclusoes. O capitulo da Fundamentacao Teodrica
ird descrever os conceitos necessarios para o entendimento deste trabalho, como a descricao
do Mal de Alzheimer, da MLP e do RC.

O capitulo de Metodologia ird descrever todo o procedimento utilizado para a real-

izacao desse trabalho, desde a preparacao dos dados até a analise estatistica realizada.

No capitulo de Analise dos Resultados, serao descritos os testes estatisticos utilizados

para realizar a comparacgao entre as técnicas utilizadas para realizar a classificacdo de DA
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em pacientes.

Por fim, no capitulo de Conclusoes, serao expostos todos os resultados desse trabalho
bem como as dificuldades encontradas durante a sua execucao. Além disso, sera reservada

uma sessao que listard todos os trabalhos futuros e melhorias que serao realizadas.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Mal de Alzheimer

Em 1907, o médico Alois Alzheimer descreveu em um congresso cientifico na Ale-
manha o cérebro de uma paciente com 51 anos, Auguste D., e que apresentava sintomas

caracteristicos de deméncia, como comprometimento da linguagem e perda de memoria.

Apo6s quatro anos e meio em tratamento, Auguste D. faleceu com os sintomas de
deméncia bastante avancados. Ao realizar a autopsia, Alois Alzheimer notou lesoes nos
neurénios que nunca tinham sido observadas antes. As células nervosas estavam atrofiadas
em varios locais do cérebro e estavam cobertas por fibras retorcidas e algumas placas
estranhas. Essas caracteristicas notadas pelo médico deram origem a um novo tipo de

deméncia denominada Mal de Alzheimer ou Doenca de Alzheimer (DA).

A DA é uma doenca degenerativa e irreversivel que causa a morte de varias célu-
las cerebrais, os neuronios. O paciente que sofre dessa doenca possui um cérebro com
microscopicas lesoes anatomopatologicas, denominadas placas neuriticas, e emaranhados
neurofibrilares (GREEN, 2001). Além disso, o cérebro de uma pessoa com Mal de Alzheimer

¢ bem menor que o cérebro de uma pessoa saudavel, como pode ser visto na Figura 1.

Essa doenca se desenvolve em cada paciente de forma tinica, porém, ha varios sintomas
comuns a todos eles, como por exemplo, a perda de memoria, distirbios na linguagem,

depressao, agressividade, entre outros.

Inicialmente, o paciente perde a memoéria episédica, ou seja, a memoria que contém
informacoes de eventos e suas relacoes espaco-temporais. Dessa forma, os fatos mais

antigos e os que acabaram de acontecer sao facilmente esquecidos.

Com o avanco da doenca, a memoria semantica também é perdida, ou seja, o con-
hecimento vocabular, regras, simbolos sao esquecidos e o paciente comeca a perder a sua

identidade cultural.
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Alzheimer Normal

Figura 1: Ilustracao do cérebro de um portador de Alzheimer, a esquerda, e

de uma pessoa sem essa deficiéncia, a direita.
[Fonte: Retirado do site http://clinicadralexandrecruzeiro.webnode.com.br/]

Mesmo a doenca se reproduzindo de maneira diferente para cada paciente, ela pode

ser dividida em trés fases: inicial, intermediaria e terminal (MARQUES ROBERTO, 1997).

A fase inicial tem uma duracao média de 2 a 4 anos e a patologia se manifesta,
primeiramente, com leves esquecimentos, sendo muitas vezes confundidos pelo paciente
e pelos familiares como sintomas naturais da velhice. Posteriormente, essa perda de
memoria se intensifica juntamente com as dificuldades de locomocao e até mesmo para

realizar funcoes comuns do dia-a-dia, como preparar o café da manha.

Ainda na primeira fase, o paciente comeca a apresentar quadros depressivos, mudancas
de humor e de personalidade. Ha também uma dificuldade de o portador da DA armazenar
e aprender novas informacoes, j4 que sua memoria recente é perdida. Com isso, ele
também apresenta sintomas de desorientacao espago-temporal e muitos dos pacientes ja

nessa fase encontram problemas de se reconhecer diante de um espelho.

A fase intermediaria tem uma duragao varidvel entre 2 e 10 anos a depender do
paciente. Nesse estagio, h4 uma piora nas falhas funcionais, e uma intensificacao da
perda de memoria e de fungoes cognitivas. O doente ja tem dificuldades de reconhecer

pessoas proximas e até mesmo de identificar graus de parentesco.

Nessa fase o paciente necessita de cuidados e nao consegue mais desempenhar de forma
satisfatoria habitos comuns como a higiene pessoal e alimentacao. Ha também o inicio da

incontinéncia urinaria e o aparecimento de pequenos surtos psicoticos.

Na terceira e ultima fase, o paciente ji nao consegue mais se locomover nem falar.
Ele desconhece a sua propria identidade e depende totalmente de um cuidador em tempo

integral. Por permanecer sempre na cama, o paciente esta sujeito a outras doenc¢as como
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desnutricao, tlceras e pneumonias. Essa tltima fase tem uma duracao de 1 a 3 anos,

dependendo também de cada paciente com DA.

A DA pode ser desenvolvida tanto em homens quanto em mulheres. Nao ha nenhum
estudo que comprove que o sexo influencie na predisposicao da doenca, porém, como as
mulheres possuem uma expectativa de vida maior que a do homem, ha um niimero maior

de casos de mulheres com Alzheimer.

Além de ser subdividida em fases, a DA é dividida em dois grupos que levam em
consideracao a idade do paciente em que a doenca comecou a se desenvolver. Ha a forma
pré-senil, onde os pacientes desenvolvem a doenca antes dos 65 anos, e a forma senil que

ocorre apo6s os 65 anos de idade.

A forma pré-senil, ou DA com inicio precoce, apresenta ocorréncias mais raras do que
a forma senil. No primeiro caso, o paciente tem suas fungoes neuroldgicas comprometidas
mais rapidamente e a DA avanca de uma forma mais rapida e agressiva (GTUSTT; SURDO,
2010).

A maioria dos casos de desenvolvimento precoce do Mal de Alzheimer é devida a
existéncia de casos da doenca na familia por algumas geracdes. Além disso, pessoas
que possuem Sindrome de Down também tem uma maior tendéncia a desenvolver a DA

precocemente.

J& a forma senil da doenca tem uma evolucao mais lenta, ou seja, a perda das capaci-
dades neurologicas acontece aos poucos e por um periodo de tempo prolongado. Nesses

casos, nem sempre ha alguma ligacao com o aparecimento da doenca em familiares.

O aumento da expectativa de vida nos paises mais desenvolvidos acarreta em um
aumento da populagao idosa e, consequentemente, o aumento do ntimero de portadores
de DA. Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e a OMS, ha
1,2 milhoes de pessoas no Brasil com DA. Dessas pessoas, acredita-se que apenas 5% dos
portadores desenvolveram a doenca precocemente, ou seja, antes dos 65 anos de idade.
Nos portadores em que a DA iniciou apos os 65 anos, estima-se que entre 10 e 30% dos

casos iniciaram apos os 85 ano (SAUDE, 2012).

O diagnostico de DA é muitas vezes realizado tardiamente visto que essa doenca pode
ser confundida com varios outros tipos de deméncias e até mesmo com os sintomas normais
da velhice. Por isso, o paciente que apresentar falhas na memoria deve realizar exames

neurologicos com imagem, neuropatolégicos, além de exames laboratoriais.

Quanto mais cedo for realizado o diagnostico da doenca, melhor serd a qualidade de
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vida do paciente. Isso acontece visto que medicamentos podem ser administrados com

antecedéncia e, consequentemente, o progresso dos sintomas é retardado (GREEN, 2001).

Nao h4a ainda no campo da ciéncia nada que comprove como prevenir o surgimento da
DA. Porém, algumas praticas de satde sao recomendadas a fim de retardar ao maximo o

aparecimento da doenca. Sao elas:

e Ter uma dieta com baixo nivel de gordura;
e Manter uma pressao arterial normal;
e Permanecer ativo mentalmente e socialmente;

e Praticar exercicios fisicos regularmente.

Mesmo sendo uma doenca irreversivel, os cuidadores de um portador de Alzheimer
devem estar sempre buscando meios de integra-los na sociedade. A Associacao Brasileira
de Alzheimer (ABRAz) esta ha 20 anos trabalhando para oferecer uma melhor qualidade

de vida para o portador de DA (ABRAZ, 2012).

Presente nas cinco regioes do pais, a ABRAz conta com o trabalho de voluntarios en-
volvendo profissionais da area de saide e também familiares de pessoas com Alzheimer. Na
associacao encontram-se grupos de apoio e atividades para os pacientes, aconselhamento

familiar, cursos e treinamentos e desenvolvimento de projetos sociais.

A Alzheimer’s Disease International (ADI) declarou o Dia Mundial da Doenca de
Alzheimer (DMDA) em 21 de setembro. Esse dia é marcado por diversos movimentos no
mundo inteiro de conscientizacao da populacao e palestras informativas, a fim de diminuir

o preconceito e a discriminagdo com os portadores de DA (ADI, 2012).

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos que procuram simular o comporta-
mento e funcionamento do cérebro humano. Assim como existem os neurdnios biologicos,
componentes essenciais para o processamento das informacoes no cérebro, a RNA é for-
mada por unidades que objetivam realizar as mesmas funcoes do neuronio biologico. Esses
componentes sao denominados neuronios artificiais e foram propostos em 1943 por Mc-

Culloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Seu modelo pode ser visualizado na Figura 2.
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Funcio de ativacio

—————— vy = saida do neurbnio

Figura 2: Ilustracao do modelo matematico criado por McCulloch e Pitts para

representar o neurdnio artificial.
[Fonte: elaboracdo propria.]

O neurénio artificial ¢ composto por um conjunto de entradas (X;) conectadas através
de ligagbes que possuem seus respectivos pesos (W;). Cada entrada do neurénio é multipli-
cada pelo seu peso e o somatorio de todos esses produtos representa a entrada do neurénio
artificial, como pode ser visualizado na Equacao 2.1. Pode-se notar na Figura 2 que o
valor de X é fixado em 1, pois ele representa o limiar exitatério do neurénio (HAYKIN,

2007)

net; = sz - W (2.1)
i=0

O valor de net; sera utilizado para encontrar a saida do neurbnio, que devera ser

calculada de acordo com a funcgao de ativagao utilizada.

Existem na literatura diversas possibilidades de func¢oes de ativacao, porém as mais
utilizadas s@o a linear, sigmoide logistica e tangente hiperbdlica (VALENCA, 2005). As

Equacoes 2.2, 2.3 e 2.4 representam os possiveis calculos da funcao de ativacao.

f(net;) = net; (2.2)

1
f(net;) = [Ep=—n (2.3)
f(netz) _ eneti _ efneti (24)

eneti + e—neti

Ao longo da evolucao das redes neurais, surgiram o Perceptron e a Adaline. A diferenca
entre essas duas arquiteturas de RNA estava na funcao de ativagao dos seus neurénios,

sendo a primeira delas com uma funcao linear e a segunda com uma funcao sigmoide.
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Posteriormente, surgiu a rede Multi-Layer Perceptron, que serd melhor descrita na proxima

Sessao.

O processo de aprendizagem de uma RNA é considerado supervisionado, visto que

para cada entrada inserida na rede neural, ela ird conhecer a respectiva saida desejada.

Essa ferramenta possui um alto poder de generalizacao, pois consegue prever valores
que nao foram apresentados durante o seu treinamento. Além disso, devido a sua estrutura
se assemelhar a arquitetura cerebral, ela possui a capacidade de aprendizagem e também

de processar informacoes paralelamente.

2.2.1 Multi-Layer Perceptron

Diferentemente do Perceptron e da Adaline, a rede Multi-Layer Perceptron (MLP)
funciona como um Perceptron de muitas camadas, ou seja, ela possui pelo menos uma
camada de neurtnios intermediaria ou escondida. A vantagem de se ter camadas in-
termediarias é que a rede neural passa a resolver problemas que nao sao linearmente
separaveis, possibilitando, assim, a aproximacao de qualquer funcao continua, com ape-
nas uma camada, e qualquer funcao matematica, quando utilizado mais de uma camada

(HAYKIN, 2007).

A rede MLP é composta por neurdnios conectados através de ligacoes com pesos, ini-
cialmente aleatorios, mas que, ao longo do treinamento, serao otimizados. Esses neuronios

estao dispostos em trés tipos de camadas:

e Camada de entrada: representam as variaveis de entrada do problema,;

e Camada intermediaria ou escondida: Cada rede MLP possui, pelo menos, uma
camada intermediaria. Essa parte da rede neural é o que a torna capaz de resolver

problemas que nao sao linearmente separaveis;

e Camada de saida: Os neurdnios dessa camada representam as variaveis de saida

do sistema, ou seja, eles sao equivalentes as saidas da rede neural.

A Figura 3 mostra um exemplo da MLP com 3 camadas, sendo uma de entrada, uma

intermediaria e uma de saida.

Assim como as outras topologias de rede neural, a MLP também precisa de um al-
goritmo de treinamento para calcular os seus pesos 6timos. Na literatura, o algoritmo

mais utilizado atualmente é o Back-propagation desenvolvido por Paul Werbos em 1974
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Figura 3: Ilustragao de uma MLP com 3 camadas.
[Fonte: elaboracdo propria.]

(WERBOS J., 1974). Esse algoritmo trata-se de uma generalizacao da regra delta utilizada

no treinamento da Adaline e utiliza a técnica de gradiente-descendente.

A maior dificuldade para o treinamento da MLP esta em encontrar os pesos 6timos
para a camada intermediaria. Esse problema é solucionado com o Back-propagation, ja
que seu mecanismo utiliza uma retropropagacao do erro encontrado na saida. Esse método

serd melhor descrito na proxima sessao.

2.2.1.1 Algoritmo Back-propagation

Esse algoritmo de treinamento da MLP é dividido em duas fases. Na primeira delas,
fase forward, acontece a propagacao progressiva do sinal, ou seja, da camada de entrada
para a camada de saida. Nessa fase, os pesos nao sao alterados e a saida da rede neural

e o erro sao calculados.

Nesse momento, a segunda fase desse algoritmo, fase backward, é iniciada. E nessa
fase que ocorre a retropropagacao do erro, ou seja, baseado no erro da saida calculado, os

pesos que conectam a camada intermediaria a camada de saida sao ajustados.

A féormula utilizada para realizar esse ajuste pode ser visualizada na Equacao 2.5:

Wit +1) = W(t) + adf f™ (net] 1) + BAW(t — 1) (2.5)



2.8 Reservoir Computing 26

Onde,

e «: representa a taxa de aprendizagem do algoritmo;
e [3: representa a taxa de momento e

e ): representa a sensibilidade que pode ser calculada segundo a Equacao 2.6 para os
neurdnios na camada de saida ou de acordo com a Equacao 2.7 para os neurdonios

nas camadas escondidas:

0" = (di — ys) f'(net;) (2.6)

sensibilidade nas outras camadas

N
R R Y D (2.7)
i=l

Mais informacoes detalhadas sobre a execucao desse algoritmo podem ser encontradas

na literatura (HAYKIN, 2007) e (VALENCA, 2009).

2.3 Reservoir Computing

Como foi descrito na sessao anterior, a rede MLP tem uma topologia feedforward, ou
seja, o sinal é propagado da camada de entrada para a saida. Porém, esses tipos de redes

neurais sao ideais para resolver problemas estaticos.

As Redes Neurais Recorrentes (RNR) foram criadas a fim de possibilitar a solugao
de problemas dinamicos. Isso é obtido através de uma realimentagao de um neurénio
de uma camada ¢ para um neuronio que se encontra em alguma camada anterior, ¢ — j.
Essa topologia de rede neural apresenta uma melhor semelhanca com o funcionamento e

comportamento do cérebro humano.

Apesar do grande potencial das RNR e de um grande sucesso em aplicacoes praticas
e académicas, essas redes tiveram seu desenvolvimento limitado por um grande tempo.
Isso se deve ao fato de as RNR serem dificeis de treinar por métodos baseados na técnica
de gradiente-descendente, como é o caso do algoritmo Backpropagation descrito na secao

anterior.
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Em 2001, surgiu uma nova abordagem para o projeto de treinamento de uma RNR
proposta por Wolfang Mass denominada Liquid State Machine (LSM). Ao mesmo tempo,
porém independentemente, a mesma abordagem foi descrita por Herbert Jaeger e foi
denominada de Echo State Networks (ESN) (JAEGER, 2010).

Ambas as redes ESN e LSM possuem a Propriedade do Eco, do inglés FEcho State
Property (ESP), ou seja, devido as conexoes recorrentes da rede, as informacoes das
entradas anteriores sao armazenada. Porém, esses dados nao ficam guardados por um
periodo de tempo infinito, assim como o cérebro humano, as informagoes mais antigas
devem ser esquecidas com o tempo. Dessa forma, a rede neural possui um rico conjunto
de informacoes do presente e do passado reforcando assim, a sua aplicabilidade para

sistemas dindmicos.

Em 2007, Verstraeten criou o termo Reservoir Computing (RC) que unificava os con-
ceitos descritos na LSM e ESN. Desde entao, esse termo passou a ser utilizado na literatura
para exemplificar sistemas de aprendizagem que sao representados por uma rede neural

recorrente dinamica.

O RC é composto por trés partes: uma camada de entrada que, assim como a MLP,
representa as variaveis de entrada do problema, um reservoir, que pode ser entendido
como uma grande RNR distribuida e dindmica com pesos fixos, e uma camada de saida

linear denominada readout.

A Figura 4 representa a topologia RC com dois neurénios na camada de entrada, trés

no reservoir, € um neurodnio na camada de saida.

Nota-se na Figura 4 que todos os neurdnios da camada de entrada devem ser conec-
tados com todos os que compdem o reservoir, assim como todo o reservoir deve ser

conectados com os neurdnios na camada de saida.

As proximas secoes irao descrever em detalhes como o RC deve ser criado e como

funciona o seu algoritmo de treinamento.

2.3.1 Construcao do RC

Inicialmente, deve-se construir a camada de entrada utilizando uma quantidade de
neurdnios que representem as variaveis de entrada do problema acrescido do neuronio que

representara o bias.

Em seguida, deve-se estabelecer a quantidade de neurdnios que seré utilizada no reser-
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Figura 4: Arquitetura de um Reservoir Computing. As linhas tracejadas
representam quais os pesos que deverao ser ajustadas durante o treinamento

da rede.
[Fonte: elaboracdo propria.]

voir. Como essa é uma area com poucas pesquisas, esse valor ainda é definido empirica-
mente, ou seja, ainda nao ha estudos que comprovem qual o niimero de neurdnios ideal

no reservoir para que se tenha um melhor desempenho da rede neural.

Feito isso, deve-se gerar a matriz de pesos que conecta a camada de entrada com o
reservoir (Wy,). Essa matriz terd como nimero de linhas a quantidade de neurénios na
camada de entrada e como nimero de colunas a quantidade de neuronios no reservoir.

Esses pesos sao gerados aleatoriamente e estao contidos no intervalo entre -1 e 1.

Além dessa matriz de pesos W, deve ser gerada também a matriz de pesos do reser-
voir (Wres). Esses valores que irdo compor a W,.s também devem ser gerados aleatori-
amente e devem estar contidos no intervalo entre -1 e 1. Nesse ponto, deve ser definida
qual a taxa de conectividade do reservoir, ou seja, qual a porcentagem de neurénios que
possuem os pesos das suas ligagoes diferentes de 0. Esse também é um parametro que
necessita ser valorado empiricamente, ja que nao ha teorias que comprovem qual a melhor

taxa de conectividade.

Pesquisas afirmam que a matriz W,.s deve ter um raio espectral igual a 1 (FERREIRA

ARATUJO, 2001), ou seja, ao inicializar a W, ela deve ter seus valores alterados da seguinte



2.8 Reservoir Computing 29

forma:

e Inicialmente ela deverd ser decomposta em valores singulares;

e Em seguida, W,., deverd ter seus valores alterados até que o maximo valor da

diagonal principal da matriz de autovalores seja menor ou igual a 1.

A matriz de pesos que conecta o reservoir a camada de saida nao necessita ser gerada
nesse momento ja que ela serd calculada durante o treinamento pelo método da Pseudo-

inversa de Moore-Penrose.

2.3.2 Simulacao do RC

Para iniciar o treinamento do RC é necessario realizar o pré-processamento da base de
dados e dividi-la em 3 subconjuntos: treinamento, validacao cruzada e teste. O conjunto
de treinamento é utilizado para realizar a atualizagao dos estados do reservoir e ajustar

0S pesos que conectam o reservoir a camada de saida.

O conjunto de validacao cruzada é utilizado para parar o treinamento da rede neural.
A literatura afirma que essa é a melhor forma de parar o treinamento e evitar o super-

ajustamento da rede ou que ela fique presa em minimos locais (VALENCA, 2005).

Por fim, o conjunto de testes sera utilizado para calcular a taxa de classificagao da
rede neural. Para esse conjunto, nao deve haver alteracao nos estados dos neurénios do

reservoir nem nos pesos da matriz W.,.

Os estados dos neurdnios do reservoir devem ser inicializados com o valor zero. Ja que
se trata de uma rede recorrente e o RC armazena em uma matriz todos os seus estados
(M,st), é necessario que os valores finais encontrados pela rede nio seja tdo influenciado

por essa inicializacao.

Dessa forma, a literatura sugere que antes de iniciar o treinamento, um conjunto de
ciclos de warm up sejam executados a fim de realizar atualizacoes de estados dos neuronios

do reservoir.(VERSTRAETEN, 2009)

Finalizado o periodo de warm up, o treinamento do RC pode ser inicializado. O
primeiro passo deve ser carregar o conjunto de treinamento e realizar a atualizacao dos
estados do reservoir, ressaltando que as matrizes W;, e W,.s nao devem ser alteradas.
Elas sao geradas aleatoriamente durante a construcao do RC, conforme foi descrito na

secao anterior, e nao devem ser ajustadas.
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Ainda no periodo de treinamento, a matriz de pesos W,,; deve ser calculada através
da pseudo-inversa de Moore-Penrose. Como W,,,; se trata de uma matriz nao quadrada e

seu determinante pode se aproximar de zero, se faz necessario o calculo da pseudo-inversa.

Sabe-se que uma matriz A pode ser decomposta em valores singulares conforme mostra
a Equagao 2.8:
A=U> V" (2.8)

Onde, U e V sao matrizes cujas colunas sao ortonormais, ou seja, sua norma é igual
a 1 e o produto interno é diferente de 0. o representa a matriz diagonal, cujos elementos

de sua diagonal principal sao os valores singulares de A.

Logo, é dado que a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz A é definida por:
-1
AT =Vv>U" (2.9)

A pseudo-inversa pode ser calculada desde que a matriz A satisfaca as seguintes

condicoes:
e AXA=A
e XAX =X
o (AX)T = AX
o (XAT=XA

Onde X é uma tnica matriz nxm que satisfaz essas condi¢cbes e A é uma matriz

nxrm.

Ao fim de cada ciclo de treinamento, deve ser iniciado um ciclo de validacao cruzada.
Esse processo deve se repetir até que os critérios de parada definidos sejam atingidos e o
treinamento seja finalizado. Durante o processo de validacao cruzada, a matriz W,,; deve

continuar sendo reajustada.

Finalizado o processo de treinamento, é iniciada a etapa de testes. O conjunto de
testes é apresentado ao RC e, nesse momento, todas as matrizes de pesos, Wi,, Wies
e Wou, devem permanecer inalteradas, assim como a matriz M,.;. Nesse momento, é
calculado o erro de classificacao ou predi¢ao. Esses valores serao utilizados no futuro para

realizar as comparacoes necessarias.
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3 Metodologia

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi a mesma exposta por
Moscato em sua publica¢do (GOMEZ RAVETTI; MOSCATO, 2008). Ela contém os valores de
120 proteinas encontrados através da andlise de amostras sanguineas de diversos pacientes.
O objetivo final da base é classificar se um paciente pode ser diagnosticado ou nao com
DA ou MCI.

Em seu trabalho, Moscato subdividiu a base de dados em 3 conjuntos. O primeiro
deles continha 83 amostras sanguineas com os valores das 120 proteinas. Dessa quantidade
de amostras, 68 delas foram reservadas para o treinamento dos classificadores utilizados.
As 15 restantes foram destinadas para o processo de validacdo cruzada, critério de parada

utilizado para finalizar o treinamento das técnicas de classifica¢ao.

Segundo Valenca, a validacao cruzada é o método mais eficiente para parar o treina-
mento de varios classificadores e técnicas baseadas em aprendizado, a exemplo da rede

neural. Essa ferramenta evita que esses modelos fiquem superajustados (VALENCA, 2005).

O segundo conjunto da base de dados continha informacoes de 92 pacientes diagnos-
ticados com ou sem DA. J4 o terceiro, continha amostras sanguineas de 47 pacientes que

apresentavam ou nao MCI.

Além disso, conforme citado na Introducao, Moscato realizou testes com assinaturas
de 18, 10, 6 e 5 proteinas, contidas nas 120 disponiveis inicialmente, e chegou a conclusao
que essa ultima era suficiente para realizar o diagnostico de DA e MCI. A Tabela 1 exibe

quais dessas proteinas estavam contidas nas assinaturas.

Neste trabalho, foram preparadas 4 bases de dados para reproduzir os experimentos,

utilizando a MLP e o RC, as simulacoes descritas por Moscato. Foram elas:

e 1 base para testar a assinatura de 5 proteinas com o conjunto de testes DA;
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Tabela 1: Representagao das proteinas contidas em cada uma das assinaturas

utilizada.
[Fonte: elaboracao propria]
Quantidade de proteinas | Proteinas
5 IL-1a, IL-3, EGF, TNF-a and G-CSF
10 CCL7/MCP-3, CCL15/MIP-1d, EGF, G-CSF, IL-1a, IL-3, IL-6, IL-
11, PDGF-BB, TNF-a

e 1 base para testar a assinatura de 5 proteinas com o conjunto de testes MCI;
e 1 base para testar a assinatura de 10 proteinas com o conjunto de testes DA;

e 1 base para testar a assinatura de 10 proteinas com o conjunto de testes MCI;

Todas as bases descritas acimas mantiveram a organizacao utilizada por Moscato no
que concerne a divisao de valores para o conjunto de treinamento, validacao cruzada e

testes.

3.1.1 Pré-processamento dos dados

Para realizar o treinamento da rede neural se faz necesséario que os seus dados estejam
normalizados, ou seja, os valores que serao inseridos na rede neural devem estar contidos
em um mesmo intervalo numérico. Isso é importante visto que valores muito diferentes
podem influenciar no treinamento e causar uma perda na capacidade de generalizacao da

rede neural. (VALENCA, 2009)

Uma das técnicas de normalizacao mais utilizadas na literatura ¢ a transformacao
linear e foi ela a escolhida para este trabalho. A Equacao 3.1 representa a formula utilizada

para normalizar os valores da base de dados.

T — Tmin

y=((b—a)x( ) +a (3.1)

Tmaz — Tmin
Na Equacao 3.1, a e b representam os valores maximos e minimos que os dados devem

assumir. Neste trabalho, foi utilizado o valor de 0,15 para a e 0,85 para b.

Finalizada a etapa de normalizacao, a base de dados esta4 pronta para ser inserida na
técnica de classificacdo. Ressalta-se que, ao fim dos treinamentos, a taxa de acerto da
rede neural deve ser calculada apds o valor ser desnormalizado, ou seja, voltar para o seu

intervalo inicial.
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3.2 Implementacao do RC

Conforme foi descrito anteriormente, ha na literatura apenas uma implementacao do
RC em Matlab desenvolvida por Verstraetem (VERSTRAETEN, 2009). Dessa forma, um
dos objetivos desse trabalho foi desenvolver uma ferramenta em JAVA que possibilitasse

a simulacao do RC.

Essa ferramenta abrange tanto problemas de previsao quanto os de classificacao e,
inicialmente, ela nao possui recorréncia entre neurdnios da camada de saida. A recorréncia
nessa ferramenta esta apenas nos neurénios do reservoir que, além de se conectarem com
outros neuronios contidos no proprio reservoir, eles podem possuir a conexao com eles

mesmos.

Quanto maior for o grau de recorréncia e conectividade, maior a capacidade de
memoria da rede neural e, consequentemente, uma menor capacidade de aproximacao
nao-linear. Como este trabalho trata da resolucao de um problema estatico, acredita-se
que quanto menos dinamico for o RC, ou seja, quanto menor o nivel de recorréncia e

conectividade, melhor o resultado.

Antes de ter o seu treinamento iniciado, o RC desenvolvido neste trabalho necessita ter
a sua topologia definida. Dessa forma, o usuério deve escolher a quantidade de neurdnios
que usara na camada de entrada, quantos neurénios no reservoir e quantos serao utilizados
na camada de saida. Os neuronios do reservoir utilizam como func¢ao de ativacao a

sigmoide logistica e os da saida, a funcao linear.

Os pesos utilizados no inicio da execucao foram gerados aleatoriamente utilizando a
funcao random da linguagem JAVA. Esses valores ficaram compreendidos no intervalo

entre -1 e 1.

Segundo Verstraeten, para que haja uma estabilidade numérica, os pesos da matriz
W,es devem ser normalizados até que o seu raio espectral seja menor ou igual a 1. Ainda
nao se sabe se essa técnica é a melhor para os problemas dinamicos, porém, neste trabalho,

manteve-se essa normalizacao a fim de validar o comportamento do RC desenvolvido.

Assim, com a topologia definida e as matrizes de pesos iniciais geradas aleatoriamente
também calculadas, o RC tem o seu treinamento iniciado. O primeiro passo ¢é realizar uma
quantidade de ciclos de warm up definida pelo usuério apenas para atualizar os estados

dos neurdnios do reservoir.

Finalizada essa etapa, o treinamento, juntamente com a validacao cruzada, sao ini-
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ciados. Durante o treinamento, os estados dos neurénios do reservoir sao novamente
atualizados e a matriz de pesos W,,; é calculada através da pseudo-inversa de Moore-
Penrose. Neste caso, para encontrar a pseudo-inversa, foi utilizada a biblioteca Jama

disponivel na linguagem Java.

Para o procedimento da validacao cruzada, foi utilizado o Erro Médio Quadratico

(EMQ) para verificar se o treinamento da rede neural ja poderia ser finalizado.

Com o término do processo de treinamento, é apresentado & rede neural um conjunto
de valores para testes, que nao foram utilizados anteriormente, e a taxa de acerto ou
o Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA), para os casos de classificagdo e previsao

respectivamente, sao calculados.

O pseudocodigo que resume todo o algoritmo desenvolvido nesse trabalho encontra-se

em Algoritmo 1.



8.2 Implementacao do RC 35

Algoritmo 1: Pseudocddigo do RC

1 Definir a quantidade de neur6nios na camada de entrada ;

2 Definir a quantidade de neur6nios no reservoir ;

3 Definir a quantidade de neurénios na camada de saida ;

4 Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Win entre -1 e 1;

5 Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Wres entre -1 e 1;

6 Normalizar os pesos de Wres para que o raio espectral da matriz fique menor ou
igual a 1;

7 while até o final da quantidade de ciclos de warm up do

8 ‘ atualiza os estados dos neuronios do RC;

9 end

10 while até que o critério de parada seja atingido do

11 for cada valor do conjunto de entrada do

12 ‘ atualiza os estados dos neurdnios do RC;

13 end

14 Calcula a pseudo-inversa de Moore-Penrose para encontrar a matriz de pesos

que conecta o RC a camada de saida;

15 for cada valor do conjunto de valida¢ao cruzada do
16 atualiza os estados dos neurénios do RC;

17 end

18 Calcula os valores de saida do RC;

19 Calcula o EMQ);

20 Verifica se o critério de parada ja foi atingido;

21 end

22 for cada valor do conjunto de testes do

23 atualiza os estados dos neurénios do RC;
24 end

25 Calcula os valores de saida do RC;

26 Calcula o EPMA // para o caso de previsao;

27 Calcula a taxa de acerto //para classificagao;

Por se tratar de uma metodologia ainda recente e em estudos, varios dos parametros
do RC sao definidos empiricamente, como por exemplo, o grau de conectividade do RC,
quantos neuronios sao necessarios no reservatorio, a quantidade de ciclos de warm up,

entre outros.
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3.3 Simulacao com o RC

Para realizar as simulagoes com as 4 bases de dados descritas na Secao 3.1 foram

utilizadas as configuracoes do RC descritas na Tabela 2.

Tabela 2: Representacao dos parametros utilizados para as simulagoes com o
RC

[Fonte: elaboracao propria]
Valor
20%
5 ou 10 (a depender da assinatura
de proteinas que estiver sendo uti-

Parametro

Conectividade do RC

Quantidade de neurénios na camada
de entrada

lizada)
Quantidade de neurénios no RC 4
Quantidade de neurdnios na camada | 2
de saida
Quantidade de ciclos de warm up 100

Funcao de ativagao dos neuroénios do
TeSeTvoiT
Funcao de ativagao dos neurdnios da

Sigmoide Logistica

Linear

camada de saida

Apos definir as configuracoes do RC, foram realizadas 30 simulagoes com cada uma das
bases de dados. Esse niimero ¢ considerado ideal para realizar comparacoes estatisticas
mais significantes (JURISTO; MORENO M., 2001). A Tabela 3 mostra detalhadamente a

sequéncia das simulagoes.

Tabela 3: Resumo das simulagoes realizadas com o RC e com a MLP.
[Fonte: elaboragdo proprial

Quantidade de proteinas
da assinatura utilizada

Conjunto de testes uti-
lizado

Quantidade de simulagoes

5 Conjunto de testes DA 30
5 Conjunto de testes MCI 30
10 Conjunto de testes DA 30
10 Conjunto de testes MCI 30

Finalizadas as simulacoes, as taxas de acerto encontradas pelo RC foram armazenadas

para a posterior comparacao estatistica com a MLP.

3.4 Simulacao com a MLP

Assim como foi descrito na secao anterior, também é necessario definir alguns paramet-
ros da MLP antes de iniciar o treinamento. Foi utilizada uma MLP previamente desen-

volvida e validada com benchmarks e outras bases de dados (SANTOS DE OLIVEIRA, 2012).
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A geracdo dos pesos iniciais, tanto os que ligam a camada de entrada a camada
escondida quanto os que conectam a camada escondida a camada de saida, foi aleatoria e
os valores ficaram dentro do intervalo entre -1 e 1. A Tabela 4 exibe os parametros e os

seus valores utilizados para as execugoes com a MLP.

Tabela 4: Representacao dos parametros utilizados para as simulagoes com a
MLP

[Fonte: elaboragdo proprial

Parametro Valor

Quantidade de neurdnios na camada | 5 ou 10 (a depender da assinatura

de entrada de proteinas que estiver sendo uti-
lizada)

Quantidade de neurdnios na camada | 20

escondida

Quantidade de neurénios na camada | 2

de saida

Funcao de ativagao dos neurénios da | Sigmoide Logistica
camada escondida
Funcao de ativagao dos neuroénios da | Linear
camada de saida
Taxa de aprendizagem 0,7
Taxa de momento 0,4

Foram realizadas, assim como foi com o RC, 30 simulacoes para cada uma das bases

de dados. A sequéncia dessas execugoes é a mesma que foi descrita na Tabela 3.

Ao final de todas as simulagoes, as taxas de acerto também foram armazenadas e o
processo de analise estatistica foi iniciado. Todos os testes utilizados estarao descritos na

préxima segao.

3.5 Analise estatistica

Finalizadas todas as simulagoes, fez-se necessario realizar uma sequéncia de testes
estatisticos com o objetivo de validar cientificamente os resultados encontrados. Para
isso, utilizou-se o software matemético R, ja que ele contém todas as implementacgoes dos
testes que foram utilizados. Esse software utiliza como padrao um nivel de significancia

() previamente definido no valor de 0,05.

As préximas secoes descrevem quais os objetivos de cada um dos testes e como ele

analisa os resultados encontrados.
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3.5.1 Teste Shapiro-Wilk

Antes de utilizar um teste paramétrico em um conjunto de dados é necessario verificar
se as amostras sao normalmente distribuidas e se elas possuem variancias estatisticamente
iguais. Caso essas duas premissas sejam validadas, pode-se aplicar um teste paramétrico,

caso contrario, devera ser utilizado um teste nao paramétrico.

O Teste de Shapiro-Wilk é utilizado com o objetivo de verificar se as amostras sao
normalmente distribuidas. Para isso, é necessaria a formulagao das hipoteses nula e

alternativa conforme descreve a Tabela 5.

Tabela 5: Hipo6teses nula e alternativa definidas na aplicacao do Teste de
Shapiro-Wilk
[Fonte: elaboracao propria]
Hipotese Descrigao
Hipo6tese nula A amostra provém de uma populacdo normal
Hipotese alternativa | A amostra ndo provém de uma populacao normal

Dessa forma, ao se executar o teste para cada conjunto, deve-se analisar o p-value
encontrado e comparar com o nivel de significancia adotado. Caso o p-value calculado
seja menor que «, a hipotese nula deve ser rejeitada e a amostra nao deve ser considerada

normalmente distribuida.

3.5.2 Teste F

Dando continuidade ao procedimento de verificacao da possibilidade de aplicagao de
um teste parameétrico, o Teste F foi empregado com o objetivo de verificar se as variancias
entre dois conjuntos de amostras eram estatisticamente iguais, ou seja, oriundas de uma

mesma populagao.

Da mesma forma que o teste anterior, faz-se necessario também a formulacao das

hipoteses para avaliar o resultado encontrado. Elas podem ser encontradas na Tabela 6.

Tabela 6: Hipo6teses nula e alternativa definidas na aplicagao do Teste F
[Fonte: elaboragdo proprial
Hipotese Descrigao
Hipotese nula As amostras possuem varidncias estatisticamente iguais
Hipdtese alternativa | As amostras ndo possuem variancias estatisticamente iguais

Apos a realizacao deste teste, caso o p-value calculado seja menor que o nivel de

significancia adotado a hipotese nula devera ser rejeitada e as amostras nao podem ter
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suas variancias consideradas estatisticamente iguais.

Com o resultado deste teste e com o do descrito na secao anterior, pode-se tomar a

decisao de aplicar ou nao um teste paramétrico.

3.5.3 Teste T-Student

Esse teste estatistico faz a andlise a partir das médias dos valores de duas amostras
independentes. Por se tratar de um teste paramétrico, para que ele seja utilizado cor-
retamente, ¢ necessario ter validado anteriormente que as amostras sao normalmente
distribuidas e que elas sao oriundas de uma mesma populacao, ou seja, suas variancias

sao estatisticamente iguais.

Assim como todos os outros, para analisar o resultado obtido com sua execucao, é
necessario ter formulado previamente as hipoteses nulas e alternativas. O objetivo desse
teste é verificar se as médias de cada uma das amostras sao estatisticamente iguais, ou
se ha alguma diferenca entre elas. Nesse tltimo caso, a amostra que tiver a maior média,

pode ser considerada com um melhor desempenho.

A Tabela 7 mostra as hipoteses nulas e alternativas utilizadas nesse trabalho.

Tabela 7: Hipo6teses nula e alternativa definidas na aplicacao do Teste T-
Student

[Fonte: elaboracao propria]
Hipotese Descrigao
Hipo6tese nula As médias das amostras analisadas sdo estatisticamente iguais
Hipoétese alternativa | As médias das amostras analisadas nao sao estatisticamente iguais

A anélise deve ser feita através do p-value encontrado apos a execucao do teste. Caso
ele seja menor que o nivel de significancia adotado, a hipétese nula é rejeitada e a amostra

que tiver a maior média é considerada melhor.

No caso deste trabalho, ele devera ser aplicado para comparar o desempenho entre o
RC e a MLP e, caso a hipdétese nula seja rejeitada, a topologia que apresentar a maior

média de taxa de acerto serd considerada melhor para o problema escolhido.

3.5.4 Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon

Apesar de ser um teste nao paramétrico e com um poder estatistico mais baixo que

o Teste T-Student, o Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon é bastante util quando
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se necessita comprovar os resultados e eles nao sao normais ou nao possuem variancias

estatisticamente iguais.

Diferentemente do Teste T-Student, esse teste descrito nesta secao faz a sua analise
baseado na mediana de cada uma das duas amostras independentes que estao sendo

analisadas.

As hipéteses formuladas para a execugao dos testes podem ser encontradas na Tabela 8.

Tabela 8: Hipo6teses nula e alternativa definidas na aplicagao do Teste da Soma
dos Postos de Wilcoxon
[Fonte: elaboracao propria]
Hipotese Descrigao
Hipo6tese nula As medianas das amostras analisadas s@o estatisticamente iguais
Hipdtese alternativa | As medianas das amostras analisadas nao sao estatisticamente iguais

Assim como nos testes anteriores, o p-value calculado deve ser comparado com o nivel
de significancia adotado. Caso esse valor seja menor que alfa, a hipdtese nula deve ser

rejeitada implicando que hé diferenca significativa ente as duas amostras.

O proximo capitulo ird exibir os resultados das simulacoes efetuadas nesse trabalho

bem como as analises realizadas a partir das execucoes dos testes estatisticos.
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4 Resultados

Este capitulo ird apresentar todos os resultados obtidos com este trabalho a partir da

aplicacao da metodologia descrita no Capitulo 3.

Como foi definido no capitulo anterior, 4 bases de dados foram definidas a fim de
replicar o resultado encontrado por Moscato em (GOMEZ RAVETTI; MOSCATO, 2008).
Deve-se verificar o desempenho do RC para diagnéstico de DA e comparar esse resultado

com o encontrado pela MLP.

4.1 Base de dados com 5 proteinas e conjunto de testes
DA

Inicialmente foram realizadas as 30 simulacoes com o RC e MLP e a Tabela 9 exibe
a média das taxas de acerto encontradas por cada uma das topologias utilizando a base

de dados de 5 proteinas e o conjunto de testes DA.

Tabela 9: Representacao da média das taxas de acerto apés os 30 experimentos
com cada topologia utilizando a base de dados com 5 proteinas e o conjunto
de testes DA.

[Fonte: elaboragdo proprial
Base de dados com 5 proteinas e conjunto de testes DA
Topologia da rede neural | Média da taxa de acerto (30 simulagoes)
RC 93,22%
MLP 95,61%

A partir desses resultados, a sequéncia de testes estatisticos foi realizada. Para cada
conjunto de 30 simulacoes, foi realizado o teste de Shapiro-Wilk a fim de verificar a
normalidade dessas amostras. Para isso, as hipdteses nula e alternativa foram definidas

conforme mostra as Tabelas 10 e 11.

Através do software R, cujo nivel de significancia é definido com o valor de 0,05,

esse teste demonstrou que ambas as amostras nao eram normalmente distribuidas, visto
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Tabela 10: Hipo6teses nula e alternativa definidas na aplicacao do Teste de
Shapiro-Wilk na amostra de dados do RC
[Fonte: elaboracao propria]
Amostra com os dados do RC — Teste de Shapiro-Wilk
Hipo6tese nula A amostra com as taxas de acerto do RC é normalmente distribuida.
Hipoétese alternativa | A amostra com as taxas de acerto do RC ndo é normalmente distribuida.

Tabela 11: Hipéteses nula e alternativa definidas na aplicagcao do Teste de
Shapiro-Wilk na amostra de dados da MLP

[Fonte: elaboracao propria]

Amostra com os dados da MLP — Teste de Shapiro-Wilk

Hipoétese nula A amostra com as taxas de acerto da MLP é normalmente distribuida.

Hipotese alternativa | A amostra com as taxas de acerto da MLP nao é normalmente distribuida.

que o p-value calculado foi muito menor que 0,05. Dessa forma, foi aplicado o teste

nao-paramétrico Soma dos Postos de Wilcoxon.

O conjunto de hipoteses nula e alternativa definido para caracterizar o p-value encon-

trado na aplicagao desse tltimo teste esta descrito na Tabela 12.

Tabela 12: Hipéteses nula e alternativa definidas na aplicagao do Teste da
Soma dos Postos de Wilcoxon para as amostras de ambas as topologias de

rede neural utilizadas.
[Fonte: elaboragdo proprial

Amostra com os dados do RC e da MLP — Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon

Hipétese nula As redes neurais RC e MLP apresentam desempenho estatisticamente iguais.

Hipotese alternativa A rede MLP possui um melhor desempenho.

O resultado obtido através desse ultimo teste foi um p-value muito inferior ao nivel
de significancia. Dessa forma, pode-se concluir que a rede MLP para essa base de dados

possui um desempenho melhor.

4.2 Base de dados com 10 proteinas e conjunto de testes
DA

Finalizadas as simulagoes e testes estatisticos com a base de dados anterior, foram
iniciadas as 30 simulagoes com cada umas da topologias com a base de dados com o
conjunto de testes DA porém, levando-se em consideracao 10 proteinas. As médias das

taxas de acerto podem ser visualizadas na Tabela 13.

De posse dos 2 conjuntos referentes as 30 taxas de acerto de cada topologia, o teste de

Shapiro-Wilk foi aplicado a partir do mesmo conjunto de hipéteses descrito nas Tabelas 10
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Tabela 13: Representacao da média das taxas de acerto apés os 30 experi-
mentos com cada topologia utilizando a base de dados com 10 proteinas e o
conjunto de testes DA.
[Fonte: elaboracao propria]
Base de dados com 10 proteinas e conjunto de testes DA

Topologia da rede neural | Média da taxa de acerto (30 simulagGes)

RC 89,37%

MLP 93,44%

e 11 anteriormente.

Os valores para o p-value encontrados indicaram que a amostra de dados referente
a MLP era normalmente distribuida ao contrario do RC que nao foi considerada uma

amostra normal.

Contudo, como pelo menos uma das amostras foi considerada nao normal, o teste
paramétrico T-Student nao pode ser aplicado e, novamente, utilizou-se o teste Soma dos
Postos de Wilcoxon. As hipoteses utilizadas para esse teste sao as mesmas descritas na

Tabela 12 da secao anterior.

Apos a aplicagao desse tultimo teste, foi constatado que a MLP possui um desempenho
melhor que o RC, visto que o valor encontrado para o p-value foi igual a 0,00012, ou seja,

menor que o « adotado pelo software R igual a 0,05.

4.3 Base de dados com 5 proteinas e conjunto de testes
MCI

Essa secao irad descrever os resultados encontrados para a base de dados com 5 protei-
nas e conjunto de testes de MCI. Esse conjunto é naturalmente mais dificil de classificar,
o que explica uma média da taxa de acerto mais baixa para ambas as topologias de rede

neural. Elas podem ser visualizadas na Tabela 14.

Tabela 14: Representacao da média das taxas de acerto apdés os 30 experi-
mentos com cada topologia utilizando a base de dados com 5 proteinas e o
conjunto de testes MCI.
[Fonte: elaboragdo proprial
Base de dados com 5 proteinas e conjunto de testes MCI

Topologia da rede neural | Média da taxa de acerto (30 simulagoes)

RC 65,44%

MLP 69,14%

Assim como se decorreram os testes das secOes anteriores, o mesmo procedimento
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foi repetido para essa base de dados. As hipoteses criadas para a aplicacdo do teste de

normalidade foram criadas e estao descritas nas Tabelas 10 e 11 da Secao 4.1.

Ao aplicar o teste de Shapiro-Wilk, foi constatado que a amostra dos valores das
simulac¢oes com o RC foi considerada normalmente distribuida, diferentemente do conjunto

da MLP que teve seu p-value calculado menor que 0,05, sendo considerada nao normal.

Com isso, o teste nao paramétrico foi aplicado e foi verificado, a partir da anélise das
hipoteses nula e alternativa descritas na Tabela 12, que a diferenca entre as medianas da
taxa de acerto era significante. Portanto, a MLP apresenta um desempenho melhor do

que o RC para esse conjunto de dados.

4.4 Base de dados com 10 proteinas e conjunto de testes
MCI

Por fim, o ultimo conjunto de dados foi simulado com ambas as topologias e a
Tabela 15 mostra as médias das taxas de acerto calculadas apo6s as 30 simulagoes com

cada uma das topologias.

Tabela 15: Representacao da média das taxas de acerto apds os 30 experi-
mentos com cada topologia utilizando a base de dados com 10 proteinas e o
conjunto de testes MCI.
[Fonte: elaboragdo proprial
Base de dados com 10 proteinas e conjunto de testes MCI

Topologia da rede neural | Média da taxa de acerto (30 simulagoes)

RC 67,23%

MLP 68,15%

O teste de Shapiro-Wilk foi executado para cada conjunto de amostras de cada uma
das topologias. Seu resultado foi analisado a partir das hipéteses nula e alternativa
definidas anteriormente nas Tabelas 10 e 11. Concluiu-se que a amostra referente a

arquitetura RC foi considerada normalmente distribuida e & MLP nao normal.

J& que o teste paramétrico necessita que as amostras sejam normalmente distribuidas
e com variancias estatisticamente iguais, ele nao pode ser executado. Dessa forma, a
utilizacao do teste Soma dos Postos de Wilcoxon, a partir das hipoteses nula e alternativas

definidas na Tabela 12, resultou em um p-value igual a 0,7191.

Esse resultado implica que a hipdtese nula nao foi refutada ja que op-value foi maior

do que o nivel de significancia adotado pelo R que é igual a 0,05. Portanto, pode-se
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concluir a partir desse resultado que, para essa base de dados, o RC e o MLP apresentam

desempenhos estatisticamente iguais.

Os resultados de todos os testes estatisticos realizados podem ser encontrados no
Apéndice A, assim como o script que foi escrito para possibilitar a execucao desses testes

no software R pode ser encontrado no Apéndice B.

A Tabela 16 resume os resultados encontrados pelas duas topologias de rede neural
utilizadas nesse trabalho, juntamente com os valores encontrados por Moscato (GOMEZ

RAVETTT; MOSCATO, 2008).

Tabela 16: Comparacoes dos resultados obtidos com a MLP, RC e com os
disponiveis na literatura.
[Fonte: elaboracao propria]
Base de Dados RC MLP | Moscato
5 proteinas e conjunto de testes DA 93,22% | 95,61% 93%
10 proteinas e conjunto de testes DA | 89,37% | 93,44% 89%
5 proteinas e conjunto de testes MCI | 65,44% | 69,44% 65%
10 proteinas e conjunto de testes MCI | 67,23% | 68,25% 66%

A partir da Tabela 16, pode-se concluir que as redes neurais obtiveram resultados
proximos entre si e coerentes com os resultados descritos por Moscato. O proximo capitulo

ira listar as conclusoes obtidas com esse trabalho.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A Doenca de Alzheimer é hoje uma das doencas mais frequentes na populacao idosa
mundial. Nos tltimos anos, o nimero de pacientes cresceu bastante, visto que a expecta-

tiva de vida na maioria dos paises desenvolvidos tem aumentado.

A DA é uma doenca degenerativa, ou seja, as células cerebrais vao se deteriorando e
nao ha como reverter o quadro da doenca. Porém, quanto mais cedo os medicamentos
forem administrados, melhor sera a qualidade de vida do paciente, ja que a medicacao ira

retardar a progressao dos sintomas.

Dessa forma, este trabalho teve como objetivo verificar o desempenho de uma nova
abordagem conexionista de rede neural denominada Reservoir Computing para classi-
ficar, precocemente, se um paciente pode ser diagnosticado ou ndo com DA. Além disso,
objetivou-se também realizar a comparacao do desempenho do RC com a rede neural

MLP e também com os resultados disponiveis na literatura.

Por ser uma metodologia recente, o estudo do RC se tornou a maior dificuldade para
a execucao deste projeto, ja que ha poucas fontes de informacao disponiveis e a maioria

dos seus parametros sao configurados empiricamente.

A partir das simulacoes e testes estatisticos, pode-se concluir que a MLP apresentou
desempenho superior na maioria dos casos. Isso pode ser explicado pelo fato de o RC ser
mais adequado para o uso em sistemas dinamicos ja que ele apresenta uma boa capacidade

de memorizacao.

Diferentemente do RC, a MLP apresenta uma melhor capacidade para aproximar
funcoes nao lineares e nao contém a propriedade de armazenar os estados anteriores dos

seus neurdnios, ou seja, Nao Possui recorréncias.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar um estudo comparativo do RC entre a
capacidade de aproximacao nao linear e a capacidade de memorizacao da rede, a fim de

avaliar os parametros adequados para obtencao de melhores resultados.
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Sera realizado, também, um estudo aprofundado na parametrizacao do RC, como por
exemplo, a definicao do tamanho do raio espectral, quantos neurénios se devem colocar
no reservoir, qual o grau de conectividade entre esses neuronios. Além disso, a fim de
abordar problemas dinamicos, serd implementada a recorréncia entre neurénios da camada

de saida e desta com o reservatorio.

Por fim, através desse trabalho, foi possivel gerar uma ferramenta em JAVA para a
simulacao do comportamento do RC e ela devera ser melhorada e utilizada para a execugao

desses trabalhos futuros.
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APENDICE A - Resultados da Andlise

Estatistica no Software R

Neste Apéndice estao contidas as imagens referentes aos resultados encontrados apos

a execucao dos testes estatisticos conforme foi descrito no Capitulo 4.

> shapiro.test (adRCSprot)
Shapiro-Wilk normality test

data: adRCEprot
W = 0.8977, p-value = 0.007365

Figura 5: Execucao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucoes

com o RC utilizando a base de dados com 5 proteinas e o conjunto de testes
DA.

[Fonte: Elaboragao proprial

» zhapiro.test (adMLPSprot)
Shapiro-Wilk normality test

data: adMLPSprot
W= 0.1796, p-value = T7.766e-12

Figura 6: Execucao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucgoes
com a MLP utilizando a base de dados com 5 proteinas e o conjunto de testes
DA.

[Fonte: Elaboragao proprial
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> wilcox.test (adRCSprot, adMLPSprot)
Wilcoxon rank sum test with continnity correction

data: adRCSprot and adMLPSprot
W = 245, p-wvalue = 0.0009168
alternative hypothesis: true location shift is not egual to O

Figura 7: Execugao do teste da Soma dos Postes de Wilcoxon para comparar
o desempenho do RC e da MLP utilizando a base de dados com 5 proteinas e

o conjunto de testes DA.
[Fonte: Elaboragao préprial

> shapiro.test (adRC1l0prot)
Shapiro-Wilk normality test

data: adRCl0prot
W= 0.4664, p-value = 2.406e-09

Figura 8: Execucao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucoes
com o RC utilizando a base de dados com 10 proteinas e o conjunto de testes

DA.

[Fonte: Elaboragao proprial

> shapiro.test (adMLP10prot)
Shapiro-Wilk normality test

data: adMLPlO0prot
W= 0.941l6, p-value = 0.1004

Figura 9: Execucao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucoes
com a MLP utilizando a base de dados com 10 proteinas e o conjunto de
testes DA.

[Fonte: Elaboracdo propria]

> Wilcox.test (adRCl0prot,adMLP10prot)
Wilcoxon rank =sum test with continuity correction

data: adRCl0prot and adMLP10prot
W = 182.5, p-value = 0.0001204
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Figura 10: Execugao do teste da Soma dos Postes de Wilcoxon para comparar
o0 desempenho do RC e da MLP utilizando a base de dados com 10 proteinas

e o conjunto de testes DA.
[Fonte: Elaboragao proprial
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> shapiro.test (mciRCSprot)
Shapiro-Wilk normality test

data: mciRCSprot
W = 0.9588, p-value = 0.288

Figura 11: Execugao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execugoes
com o RC utilizando a base de dados com 5 proteinas e o conjunto de testes
MCI.

[Fonte: Elaboragao proprial

» ghapiro.test (mciMLPSprot)
Shapiro-Wilk normality test

data: mciMLPSprot
W= 0.7089, p-value = 2.181e-0&

Figura 12: Execuc¢ao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucgoes
com a MLP utilizando a base de dados com 5 proteinas e o conjunto de testes
MCI.

[Fonte: Elaboragao proprial

> wilcox.test (mciRCSprot, mciMLESprot)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: mciRCSprot and mciMLESprot
W = 285, p-value = 0.01249
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0O

Figura 13: Execucao do teste da Soma dos Postes de Wilcoxon para comparar
o desempenho do RC e da MLP utilizando a base de dados com 5 proteinas e
o conjunto de testes MCI.

[Fonte: Elaboragao préprial

> shapiro.test (mciRCl0prot)
Shapiro-Wilk normality test

data: mciRClOprot
W = 0.9327, p-value = 0.05777

Figura 14: Execuc¢ao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execucgoes
com o RC utilizando a base de dados com 10 proteinas e o conjunto de testes
MCI.

[Fonte: Elaboragao proprial
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» gshapiro.test (mciMLP10prot)
Shapiro-Wilk normality test

data: mciMLPlOprot
W = 0.8713, p-wvalue = 0.0017%4

Figura 15: Execucgao do teste de Shapiro-Wilk nos resultados das execugoes
com a MLP utilizando a base de dados com 10 proteinas e o conjunto de testes
MCI.

[Fonte: Elaboracdo propria]

> Wwilcox.test (mciRC10prot, mciMLPl10Oprot)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: mciRCl0prot and mciMLPl10prot
W = 426, p-value = 0.71891
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Figura 16: Execugao do teste da Soma dos Postes de Wilcoxon para comparar
o desempenho do RC e da MLP utilizando a base de dados com 10 proteinas

e o conjunto de testes MCI.
[Fonte: Elaboracdo propria]



APENDICE B - Script utilizado para a
execucao da Andlise

FEstatistica no Software R

dados<-read.csv("dados.csv")
adRCbhprot<-c(dados|,1])
adMLP5prot<-c(dados|,2])
adRC10prot<-c(dados|,3])
adMLP10prot<-c(dados|,4])
mciRChprot<-c(dados|,5])
mciMLP5prot<-c¢(dados|,6])
mciRC10prot<-c(dados|,7|)
mciMLP10prot<-c(dados|,8])

shapiro.test(adRCbprot)
shapiro.test(adMLP5prot)
wilcox.test(adRCHprot,ad MLP5prot)

shapiro.test(adRC10prot)
shapiro.test(adMLP10prot)
wilcox.test(adRC10prot,adMLP10prot)

shapiro.test(mciRC5hprot)
shapiro.test(mciMLP5prot)
wilcox.test(mciRChprot,mciMLP5prot)

shapiro.test(mciRC10prot)
shapiro.test(mciMLP10prot)
wilcox.test(mciRC10prot,mciMLP10prot)



