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Resumo

Esta tese apresenta duas metodologias de sintese automatica de redes neurais artificiais com
conexoes a frente arbitrarias, com a proposi¢do da arquitetura via computagdo evolutiva ou
via um método construtivo, enquanto que os pesos sindpticos sdo definidos por técnicas de
otimizagdo ndo-linear. O processo de treinamento supervisionado visa parcimdnia do
modelo e méxima capacidade de generalizacdo. Quando comparada a iniciativas similares
encontradas na literatura, a versdo construtiva da metodologia, denominada CoACFNNA,
inova também ao permitir a sintese de arquiteturas mais flexiveis, com capacidade de
mapeamento linear e ndo-linear, e a0 promover baixo custo computacional. Este algoritmo
construtivo parte de uma rede neural minima, toma decisdes de inser¢do/poda baseadas em
andlise de sensibilidade e em indices de informagdo miitua, relaxa o erro de treinamento
para evitar convergéncia prematura € ajusta os pesos sindpticos via um método quasi-
Newton com escalonamento automdtico. Estudos comparativos envolvendo abordagens
alternativas baseadas em redes neurais, tais como MLPs, mistura heterogénea de
especialistas, Cascade Correlation e a EPNet, baseada em programacdo evolutiva, indicam
que a metodologia € promissora, tendo sido aplicada junto a problemas artificiais e reais, de

classificacdo e de regressao.
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AbDbstract

This thesis presents two methodologies for the automatic synthesis of artificial neural
networks with arbitrary feed-forward connections, with the proposition of the architecture
based on evolutionary computation and on a constructive method, whereas the synaptic
weights are defined by nonlinear optimization techniques. The supervised learning process
aims at parsimony of the model and maximum generalization capability. When compared
to similar approaches in the literature, the constructive version of the methodology, denoted
CoACFNNA, innovates also by allowing the synthesis of more flexible architectures, with
linear and nonlinear mapping capability, and by promoting low computational cost. This
constructive algorithm starts with a minimum neural network, takes decisions of
insertion/pruning based on sensitivity analysis and also mutual information indices, relaxes
the training error to avoid premature convergence, and adjusts the synaptic weights by
means of a quasi-Newton method with automatic scaling. Comparative studies involving
alternative approaches based on neural networks, such as MLPs, mixture of heterogeneous
experts, cascade correlation and the EPNet, based on evolutionary programming, indicate
that the proposal is promising, being applied to artificial and real problems, for

classification and regression.
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Capitulo 1

Introducao

As redes neurais artificiais apresentaram grande destaque a partir de meados da década
1981-1990 e continuam a exercer um papel relevante em tarefas de classificacdo e
regressdo a partir de treinamento supervisionado (CHERKASSKY & MULIER, 2007), assim
como em aplicagdes envolvendo agrupamento de dados a partir de treinamento nao-
supervisionado (KOHONEN, 1989) e até na solucdo de problemas de otimiza¢do (JOYA et al.,
1997). No contexto de treinamento supervisionado, pode-se atribuir o sucesso das redes
neurais a sua flexibilidade de sintese de mapeamentos multidimensionais ndo-lineares de
entrada-saida, refletida em sua capacidade de aproximag¢ao universal (HORNIK et al., 1989;

HAYKIN, 2008).

No entanto, a propriedade de aproximagdo universal é apenas de natureza existencial,
nio fornecendo um mecanismo sistemdtico de se chegar a rede neural mais indicada em
cada aplicacdo. Além de desafios associados ao processo de otimizagdo de parametros e
estrutura da rede neural durante a etapa de treinamento supervisionado, um outro desafio
estd associado a capacidade de generalizacdo da rede neural. Em virtude do processo de
treinamento supervisionado se dar com base em um conjunto finito e possivelmente ruidoso
de dados observados, € necessario controlar a flexibilidade do mapeamento resultante, de
modo que este ndo seja mais complexo do que o necessdrio para maximizar o desempenho

no treinamento (GEMAN et al., 1992; RAVIV & INTRATOR, 1999).

Esta tese procura abordar simultaneamente esses dois desafios no projeto de redes
neurais artificiais a partir de treinamento supervisionado, ao propor mecanismos que

buscam definir automaticamente parametros e estrutura da rede neural, assim como buscam



maximizar a capacidade de generaliza¢do. O estudo se restringe ao projeto de redes neurais

que apresentam apenas conexoes a frente (feedforward).

Inicialmente, é proposta uma abordagem evolutiva para a otimizagdo da estrutura da
rede neural, similar a outras abordagens da literatura (YAO & Liu, 1997), visando explorar
o espacgo de busca contendo todas as arquiteturas possiveis de redes neurais com conexdes a
frente, havendo apenas um limite méximo de neurdnios por camada e de camadas. Embora
se caracterize como uma abordagem capaz de produzir bons resultados, o0 excessivo custo
computacional associado a exploracdo do referido espago de busca por uma populacido de
solucdes candidatas, e também a necessidade de se lidar com o problema da permutacao,
caracterizado pelo fato de que certos individuos, embora possuam representacdes diferentes
dentro da populacdo, possuem graus de aptiddo iguais quando avaliados, cria dificuldades

para se sustentar a abordagem evolutiva.

Isso levou a proposicio de um método construtivo inédito para treinamento
supervisionado, voltado para a sintese de redes neurais artificiais com conexdes a frente
arbitrarias (ACFNNs, do inglés Arbitrarily Connected Feedforward Neural Networks),
tanto no contexto de classificagdo como de regressdo, em treinamento supervisionado a
partir de dados amostrados. O algoritmo foi denominado CoACFNNA (do inglés
Constructive ACFNN Algorithm).

Comparado a abordagem evolutiva, o custo computacional desta nova proposta
construtiva € significativamente mais baixo, além de conduzir a desempenhos melhores das
redes neurais obtidas. A explicacdo para o custo mais baixo estd no fato de 0 CoOoACFNNA
sempre trabalhar com uma unica rede neural, e ndo com uma populacio de redes neurais
candidatas, como € feito na abordagem evolutiva. E comparada a outras abordagens
construtivas da literatura, como Cascade Correlation (FAHLMAN & LEBIERE, 1990), esta
nova proposta ndao s6 implementa mecanismos mais elaborados de tomada de decisdo
(inser¢do ou remogdo de neurdnios e/ou conexdes), baseada em indices derivados de teoria
de informacdo e em andlise de sensibilidade a variacOes locais, como também permite a
obtencdo de arquiteturas menos restritas e, portanto, com uma maior capacidade de

responder as demandas intrinsecas da aplicacdo. O CoACFNNA conta com um mecanismo



que permite controlar a convergéncia propondo uma estratégia de relaxacao do erro de
treinamento, visando inicialmente explorar o espaco de possibilidades e, posteriormente,

permitindo refinar a solugdo final.

Além disso, as arquiteturas resultantes sdo bem menos restritas que as tradicionais redes
neurais do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés Multi-Layer Perceptron)
(RUMELHART & MCCLELLAND, 1986), e partem sempre de uma configuragdo inicial sem
camadas ocultas, seguida da insercdo sequencial de neurdnios e conexdes, incluindo
também etapas de poda. Ainda comparado ao treinamento de uma MLP, serd mostrado que
esta maior flexibilidade da arquitetura resultante, embora esteja associada a um processo de
treinamento mais elaborado, conduz a um melhor desempenho em termos de generalizacdo

e a arquiteturas comparativamente mais parcimoniosas.

A conectividade entre os neurdnios em arquiteturas ACFNNs, sendo arbitrdria e
dedicada a cada aplicacdo, tende a se aproximar da forma pouco padronizada com que os
neurénios sdao conectados nas redes neurais bioldgicas. Nas arquiteturas ACFNNS,
conserva-se a idéia da formacao de camadas de neurdnios ocultos e ndo-conectividade entre
neurdnios da mesma camada, mas libera-se a conectividade a frente entre os neurdnios de
todas as camadas da rede. Inclui-se também a possibilidade de conexdes diretas entre
neuronios da camada de entrada e neuronios da camada de saida. Com isso, dependendo
das demandas de cada aplicacdo, o nimero final de camadas pode variar bastante, assim
como o numero final de conexdes entre neurdnios, ndo havendo necessariamente uma
correlacdo deste com aquele. Além disso, dada a possibilidade de conexdo direta dos
neurénios da camada de entrada com os neurOnios da camada de saida, cria-se a
possibilidade de realizacdo conjunta de mapeamentos lineares e nao-lineares de entrada-
saida, o que ndo é admitido, por exemplo, em arquiteturas MLP e em algumas propostas
construtivas. Mas talvez o aspecto mais relevante, em termos praticos, esteja no fato de que,
com o emprego do CoACFNNA, o nimero de camadas, de neurénios por camada e de
conexoes entre neurdnios € definido automaticamente e de forma construtiva pelo processo
de treinamento supervisionado. Logo, o projetista fica liberado desta tarefa, o que nado

ocorre quando se consideram arquiteturas definidas a priori, como no caso de uma MLP.



Na Figura 1.1, parte A, mostra-se um problema bem conhecido de classificacdo
envolvendo duas classes, denominado de problema das duas espirais. O projetista deveria
saber que ndo conseguiria resolver este problema se usasse menos de 15 neur6nios com
suas 77 conexdes numa rede MLP de uma camada oculta (Figura 1.1, parte B) ou que teria
sucesso se usasse 14 neurdnios numa rede MLP de duas camadas ocultas, com 7 neurdnios
em cada camada e totalizando 93 conexdes (Figura 1.1, parte C). Por outro lado, a Figura
1.1, parte D, mostra uma instancia de arquitetura ACFNN que obtém desempenho
equivalente utilizando apenas 7 neur6nios em 4 camadas ocultas e 54 conexdes ao todo,
sendo que estes valores foram determinados automaticamente pelo préprio algoritmo de
treinamento e partindo do mesmo conjunto de dados amostrados. Nas trés arquiteturas
consideradas (Figura 1.1, partes B, C e D), os neurdnios ocultos possuem a mesma fungdo
de ativacdo, no caso, a funcdo tangente hiperbdlica, e a definicdo da classe se d4 pela saida

de maior valor.

A) Problema de classificagéo B) MLP: 1 camada oculta com 15 neurénios e 77 conexdes

@ X

C) MLP: 2 camadas ocultas com 14 neurénios e 93 conexdes

i\\\

\

)
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Figura 1.1- Exemplo de arquiteturas distintas de redes neurais que resolvem corretamente um mesmo problema,

sendo que a arquitetura da parte D foi determinada automaticamente durante o processo de treinamento.

A determinacdo automdtica do nimero de camadas, de neurdnios por camada e de
conexoes isenta o projetista da tarefa de especificacdo da arquitetura da rede neural e

aumenta a flexibilidade do projeto, permitindo responder apropriadamente a um conjunto



mais amplo de demandas de aplicacio. Como a inser¢do ou poda de neurOnios e/ou
conexoes € feita de forma gradual e sempre visando maximizar o desempenho (a partir de
indices derivados de teoria de informacao), a arquitetura de rede neural resultante tendera a
maximizar a capacidade de generalizacdo. Aplicacdes que requeiram mapeamentos de
entrada-saida mais complexos tendem, como esperado, a promover a obtencdo de

arquiteturas com mais neurdnios e conexdes, e possivelmente com mais camadas ocultas.

Dois aspectos desta nova abordagem construtiva também podem estar presentes em
misturas de especialistas (PUMA-VILLANUEVA et al., 2005): a existéncia simultinea de
mapeamentos lineares e ndo-lineares e a divisio de tarefa entre médulos constituintes. E
por essa razdo que os experimentos a serem considerados também incluem misturas de
especialistas heterogéneos (contendo especialistas lineares e nao-lineares) como
competidores. Sdo também considerados como competidores nas andlises experimentais
uma abordagem construtiva mais restrita denominada Cascade Correlation e uma proposta

da literatura que também produz redes do tipo ACFNN, baseada em computagdo evolutiva

e simulated annealing e denominada EPNet (YAO & Liu, 1997).

A tese estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 é dedicado a formalizar os
conceitos fundamentais envolvidos nesta tese e que servem de apoio para os
desenvolvimentos realizados nos capitulos seguintes, incluindo a proposta inédita de
método construtivo para ACFNNs. O Capitulo 3 descreve duas formas de sintese de
ACFNNs via algoritmos de computacdo evolutiva, a primeira empregando algoritmos
genéticos e concebida durante o desenvolvimento da pesquisa e a segunda baseada em
programacdo evolutiva e ja proposta na literatura. O Capitulo 4, por sua vez, descreve em
detalhes a proposta desta tese, mais especificamente 0 COACFNNA. O Capitulo 5 apresenta
a aplicacdo do CoACFNNA e sua comparagdo com propostas alternativas da literatura.
Para isto, foi escolhida uma série de problemas sintéticos e reais (benchmarks) no contexto
de classificacdo de padrdes. Finalmente, o Capitulo 6 traz as conclusdes e perspectivas de

trabalhos futuros associados a esta pesquisa.






Capitulo 2

Fundamentacao e conceitos basicos

relativos a proposta de tese

Resumo: Este capitulo visa apresentar os principais conceitos que sustentam o
desenvolvimento das contribui¢des originais deste trabalho. O objetivo € transmitir ao leitor
as principais defini¢des, incluindo algumas interpretagdes alternativas e também dicas de
boas praticas de uso das metodologias que compdem a pesquisa. Os seguintes topicos serao
apresentados: (i) introdug¢do as redes neurais artificiais (RNAs), empregando uma
taxonomia; (i7) descricdo da rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés
Multi-Layered Perceptron), seu processo de treinamento e principais aplicagoes;
(iii) formalizacdo da mistura de especialistas heterogéneos; (iv) revisdo da literatura em
algoritmos construtivos para a sintese de RNAs; (v) conceitos basicos de algoritmos de
computacdo evolutiva; e (vi) apresentagdo de um dos principais conceitos derivados da

teoria de informacao: a informa¢ao mutua.

2.1 Introducao as redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser entendidas como dispositivos de
processamento de informagao caracterizados pela interconexao de unidades elementares de
processamento (neurdnios artificiais), simples e similares entre si (HAYKIN, 2008). E uma
iniciativa de modelagem matematica de algumas tarefas do sistema cognitivo, sendo

atribuido ao padrdo de conexdes e aos valores dos pesos sindapticos o papel de moldar o



comportamento de entrada-saida da rede, ou seja, a forma como a rede neural ird responder

a certos estimulos de entrada.

As principais motivacdes para o uso de redes neurais artificiais sdo as seguintes:

Habilidade de aprender a partir de dados observados de um processo que se

pretende modelar/emular (CHERKASSKY & MULIER, 2007);

Capacidade de aproximagdo universal de mapeamentos estaticos ndo-lineares e

multidimensionais (HORNIK et al., 1989);

Capacidade de aproximacdo de mapeamentos dindmicos ndo-lineares e
multidimensionais (NARENDRA & PARTHASARATHY, 1990; NARENDRA &

PARTHASARATHY, 1991);

Habilidade para implementacdo de memoria associativa e para a solu¢do de
problemas combinatorios pela busca de pontos de equilibrio em dindmicas de

relaxagdao (HOPFIELD, 1982);

Capacidade de auto-organizagao e de treinamento nao-supervisionado (KOHONEN,

1989).

Dessas motivagdes, as duas primeiras sustentam o desenvolvimento desta pesquisa.

A seguir, serd apresentada uma breve taxonomia das RNAs mais conhecidas na

literatura.
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Breve taxonomia das RNAs

As redes neurais artificiais podem ser classificadas segundo os critérios explicitados ao

longo das proximas sub-secoes.



2.1.1.1 Tipo de associagéo entre as informagdes de entrada e saida

Auto-associativas:

A rede armazena certos padrdes de entrada, recebidos no processo de treinamento, por
ajuste de sinapses. Quando se lhe apresenta uma informagao incompleta ou com ruido, ela
realizarda uma associacdo ¢ responderd com o padrio mais parecido dentre os ja
armazenados. Exemplos deste tipo de redes: Rede de Hopfield (HOPFIELD, 1982), a familia
de arquiteturas ART (CARPENTER & GROSSBERG, 1988), Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen (KOHONEN, 1989).

Hetero-associativas:

A rede armazena certas associagdes de entrada-saida recebidas no processo de
treinamento, por ajuste de sinapses. Assim, quando se lhe apresenta um certo estimulo de
entrada, ela deverd responder gerando a correspondente saida. Exemplos: rede MLP (do
inglés Multi-Layer Perceptron) (RUMELHART & MCCLELLAND, 1986), rede RBF (do inglés

Radial Basis Function) (BROOMHEAD & LOWE, 1988).

2.1.1.2 Tipo de arquitetura

Pelo nitmero de camadas:

Redes de uma camada, onde cada um dos neurdnios recebe a entrada e produz a saida
final. Este tipo de rede geralmente esta associado a tarefas auto-associativas, por exemplo,

reconstruindo padrdes incompletos ou com ruido.

Redes de varias camadas, onde os neurdnios estdo dispostos em varios niveis ou
camadas, que obedecem a certos padroes de conexdo. Podem ser destacadas a camada de
entrada, que recebe os padroes de entrada; uma ou varias camadas ocultas, que geralmente
realizam o mapeamento de classes ou regressdo de dados, e a camada de saida, que nos
casos auto-associativos realiza um processamento de associagdo, mas nos casos hetero-
associativos compde a saida combinando a informacdo proveniente da ultima camada

oculta.



Pelo tipo de conexaes:

Redes Feedforward, onde os sentidos das conexdes sdo a frente. Por exemplo: MLP,

RBF.

Feedforward/feedback, onde existem conexdes de realimentagdo, além das diretas. Por
exemplo: redes recorrentes (CONNOR & MARTIN, 1994). Essas redes podem ser totalmente

ou parcialmente recorrentes (DOS SANTOS & VON ZUBEN, 2000).

2.1.1.3 Tipo de mecanismo de aprendizagem

A aprendizagem ¢ um processo no qual a RNA modifica seus pesos (conexdes

sinapticas) e/ou outros parametros estruturais em funcao de:
» Informacao de entrada;
* Informacdo de entrada associada a uma saida desejada.

Anélogo ao caso bioldgico, onde os estimulos recebidos promovem modificagdes nas
intensidades das sinapses, a maior parte dos mecanismos de aprendizado em redes neurais
artificiais buscam ajustar as conexdes ou pesos sinapticos em resposta aos estimulos

recebidos.

O fundamental no processo de aprendizagem ¢ definir como tais pesos serdo alterados
quando se requer que a rede aprenda uma nova informagdo. Tal processo pode ser
classificado como supervisionado ou ndo-supervisionado, ¢ vai depender do problema a
resolver. Existem também processos semi-supervisionados (CHAPELLE et al., 2006), mas

estes ndo serdo considerados neste trabalho.
Supervisionado:

Nesta forma de aprendizado, existe a ideia de um supervisor que determina a resposta
que a rede deverd dar para uma entrada determinada. Este mecanismo estd fortemente
vinculado a redes do tipo hetero-associativas. O supervisor verifica a saida da rede e, caso
ela ndo coincida com a saida desejada, faz um ajuste nos pesos das conexdes visando

minimizar esta diferenca. Por exemplo:
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= Por corregdo do erro: onde o ajuste deve se dar visando minimizar o erro cometido,
ou seja, a diferenca entre a saida da rede e a saida desejada. Um dos algoritmos mais
conhecidos relacionado a este tipo de aprendizado € o backpropagation (WERBOS,
1974; RUMELHART & MCCLELLAND, 1986) para redes feedforward, e extensdes deste
algoritmo para redes feedforward/feedback ou redes recorrentes (PINEDA, 1987;
ALMEIDA, 1987).

« Por reforgo: variante com um grau menor de supervisdo que a anterior, no qual ndo
se dispde de um exemplo completo do comportamento desejado ou saida desejada.
Esta forma de treinamento ¢ andloga ao agir de um critico, que, em vez de minimizar
o erro, fornece apenas um indicativo de nivel de sucesso ou fracasso vinculado a
uma sequéncia de acdes da rede neural. Alguns exemplos deste tipo de algoritmo:
Linear Reward-Penalty (NARENDRA & THATHACHER, 1974), Associative Reward-

Penalty (BARTO & ANANDAN, 1985).
Ndo-supervisionado:

Para este tipo de aprendizado, ndo existe supervisor nem critico. E conhecido também
como aprendizado auto-supervisionado, nao requerendo indicativos de comportamento
desejado para a rede neural. Com isso, interpreta-se o processo de ajuste de conexdes como
resultado de um processo de auto-organizacao. Aplica-se em redes auto-associativas e pode

ser de dois tipos:

« Hebbiano (HEBB, 1949): conexdes associadas a neur6nios que se encontram ativos
simultaneamente tendem a ser fortalecidas, enquanto que conexdes associadas a
neurdnios que sofrem ativagdes em instantes descorrelacionados no tempo, tendem a

ser enfraquecidas.

« Competitivo e cooperativo: nesta classe de algoritmos, os neurdénios concorrem por
representar as amostras de entrada e aquele que vence a competi¢do tem os valores
de suas conexdes ajustadas, de forma incremental, na dire¢cao da amostra de entrada,
assim como os neurdénios vizinhos ao neur6nio vencedor, embora estes Ultimos

sofram ajustes com menor intensidade.
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2.1.1.4 Tipo de procedimento de ajuste das conexdes sinapticas

Off-line:

O ajuste dos pesos se da anteriormente a colocagdo em operagdo da rede neural. Quando

em operagao, os pesos sinapticos da rede neural sdo fixos.
On-line:

Neste modo, nao ha distingdo de fases de treinamento e operagdo, pois 0s pesos variam
de forma incremental sempre que se apresenta um novo estimulo de entrada e o
comportamento a cada instante da rede neural depende dos valores atuais dos pesos

sinapticos.

2.1.2 Rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas: MLP

A partir da taxonomia das RNAs apresentada anteriormente, a rede neural MLP
(RUMELHART & MCCLELLAND, 1986) ¢ uma rede hetero-associativa, com conexdes a
frente, que pode apresentar uma ou mais camadas ocultas com neurdnios dotados de
fungdes de ativagdo sigmoidais: logistica ou tangente hiperbolica. O aprendizado obedece a
um processo supervisionado por corre¢do do erro (off-line ou on-line). Esta rede apresenta

capacidade de aproximagao universal (HORNIK ef al., 1989).

2.1.2.1 Arquitetura de uma MLP com uma camada oculta

Na Figura 2.1, apresenta-se a arquitetura de uma rede neural MLP com ne neurdnios na
camada de entrada, uma camada oculta com no neurdnios e ns neurdnios de saida, sendo
que, no caso geral, podem existir multiplas camadas ocultas com um ntimero arbitrario de
neurdnios em cada uma delas. Percebe-se que a rede neural MLP ¢ especializada em

implementar mapeamentos multidimensionais de entrada-saida.
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1 WO,]

AT

/, () = tanh(u)

1 W Neurdnio de saida #1

S @) =u

Figura 2.1- Arquitetura da rede MLP: acima, arquitetura completa com uma camada oculta; abaixo, representacéo do
primeiro neurdnio oculto e do primeiro neurdnio de saida, com suas correspondentes fung¢des de ativacéo tangente
hiperbdlica (tanh) e linear.

E dado destaque também, nesta Figura 2.1, para a representagio de dois neurdnios: ao
neurdnio #1 da camada oculta e ao neurdnio #1 da camada de saida da rede. Repare que

cada neurénio das camadas oculta e de saida realiza uma combinacdo linear de suas

respectivas entradas com os respectivos pesos sindpticos wy'; e wj{k (i=0,1,2,...,ne;
j=012,..n0 e k=12,..,ns), produzindo as ativa¢des internas u; (camada oculta) e u,

(camada de saida). As entradas x, e y; sdo constantes e iguais a 1, e foram consideradas

para representar a polarizagdo dos neuronios, respectivamente, das camadas oculta e de
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saida. Essas entradas constantes atribuem um grau de flexibilidade adicional ao

mapeamento nao-linear multidimensional que a rede neural pode realizar.

Apoés a combinacdo linear, as ativagdes internas sdo aplicadas nas fungdes de ativacao

f,, e f, dos neurdnios das camadas oculta e de saida, respectivamente, para formar a saida
final de cada neur6nio. As fungdes f, sdo do tipo sigmoidal e f, do tipo linear. Esta

configuragdo ¢ comumente empregada em problemas de regressao de dados, incluindo o
problema de predi¢do de séries temporais. Vale indicar que ndo existem ativagdes internas
nos neurdnios da camada de entrada (aqueles numerados de 0 a ne) dado que a sua fungdo ¢

apenas distribuir todas as ne entradas a camada seguinte da rede neural.

As saidas dos neuronios da camada oculta, y‘; (j=12,...,n0), podem ser representadas
pela equagdo (2.1), onde ne ¢ o numero de entradas, e w;fj (i=0,12,...,ne e j=12,...,n0)

sd0 os pesos das conexdes sindpticas antes da camada oculta:
ne
o _ a
vi=Jo sz-wz-,_f : 2.1)
i=0

Algo que serd 1til posteriormente ¢ levar em conta que o valor das fungdes de ativacao

f, e f.,de cada neurdnio (camada oculta e de saida), depende dos valores dos pesos das

conexdes que conduzem sinais até aquele neurdnio, como indicado nas equacdes (2.1) e

(2.2).
Na equagdo (2.2), w;{k (j=0,12,.,n0 ek=12,.,ns) sdo os pesos das conexdes

sinapticas depois da camada oculta e $, corresponde a k-ésima saida da rede neural:

=Ll Dyl | (2.2)
j=0
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2.1.2.2 Arquitetura de uma MLP com duas camadas ocultas

A Figura 2.2 apresenta uma proposta de arquitetura de uma rede neural MLP com duas
camadas ocultas, ne entradas e ns saidas. Os pesos das conexdes intercamadas sdo
representados pelas matrizes W', W® ¢ W, sendo que o numero de neurénios em cada
camada oculta pode ser arbitrario e igual ou distinto daquele definido para a outra camada

oculta.

Figura 2.2 — Arquitetura da rede MLP com duas camadas ocultas.

Cada saida da rede ¢ calculada seguindo a equagdo (2.3), na qual CI)lj(-), ®2(-) e @3()

representam as funcdes de ativagdo da primeira e segunda camadas ocultas e da camada de
saida, respectivamente, sendo do tipo tangente hiperbolica para as duas primeiras e

identidade para os neurdnios da camada de saida.
M2 Ml ne
P =] zw,@@z{z w.i-?@}[Z wf,-”x,-ﬂ - (2.3)
k=1 j=1 i=1

Nesta formulagdo, ndo foram contempladas as entradas de polarizagdo, as quais podem

ser prontamente adicionadas. Quando comparada a Figura 2.1, os pesos W'" correspondem

aos pesos w;'; € 08 pesos W correspondem aos pesos Wi
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2.1.2.3 Algoritmo de treinamento supervisionado

O treinamento de uma MLP consiste em encontrar valores adequados para todos os
pesos das conexdes (como, por exemplo, w;'; e w;’,k da rede neural da Figura 2.1, para
todos os valores admissiveis dos indices i, j e k), de forma que, ao ingressar com todos os
padrdes de entrada disponiveis durante a fase de treinamento, a saida da rede seja o valor

mais proximo ao valor desejado para cada entrada. Busca-se, portanto, minimizar o erro

acumulado associado a todas as saidas produzidas pela rede. Para isto, precisa-se de:

Dados de treinamento: Chamados de amostras de treinamento, onde cada amostra consta de

valores de entrada (x) associados com valores de saida desejada (y).

Uma_funcdo-objetivo: Por exemplo, a fun¢do somatoria dos quadrados dos erros (E),

apresentada na equagdo (2.4), onde o erro ¢ entendido ser a diferenca entre o valor de saida

obtido pela rede pf e o valor de saida desejado y/ , na forma:

E= Y (o -xt). (24)

p=1 k=1
com P sendo o numero total de padrdes de treinamento, p=12,...P € k=1,2,...,ns .

Vetor gradiente dos pesos sindapticos (g): Considere a rede MLP de uma camada oculta

mostrada na Figura 2.1, e as equagdes (2.1) e (2.2). O vetor gradiente ¢ composto pela

derivada da fungdo-objetivo E em relagdo a cada um dos pesos sinapticos w; ;e w? . > para

todos os valores possiveis dos indices i, j € k.

As derivadas dos pesos depois da camada oculta wj.”k (j=0,12,...,n0 e k=12,....,ns):

oF L OE* L OE” opF L OE” 09/ ou”’
d:Z :Zapa:’:Zapas/ﬁpakd'
P OW; 4 Wy Oup™ oW,

Wik

2.5
awjl'i,k p=l ( )

p=l1 p=l1

Para as derivadas dos pesos antes da camada oculta ij (i=0,1,2,...,ne e j=0,1,2,....,n0),

previamente define-se:
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OE" & OE' ou” X0E” opf ou,”
g . ul 2.6)
oyt A out oyrt o I opy out oyl

obtendo-se:
we, fmow,  eSoul” ow', e oyyt oul’ ow, '

Finalmente, o vetor gradiente g dos pesos sindpticos estaria composto por todas as

derivadas parciais (%E e 8—dE (i=012,...,ne; j=0,12,.,n0 e k=1,2,..,ns) dispostas
i, Wj,k

em ordem arbitraria e em forma de um vetor.

Ajuste dos pesos: Requer um algoritmo para otimizagdo ndo-linear irrestrita. S3o varias as

possibilidades para a MLP. O mais basico dos algoritmos de otimizagdo emprega
informagdo de primeira ordem (vetor gradiente da fungdo-objetivo) e corresponde ao
método do gradiente. Métodos que empregam informacgao de 2a. ordem (matriz hessiana ou
aproximacoes da sua inversa) também sao utilizados (BATTITI, 1992). Qualquer que seja o
método de otimizagdo, sera necessario empregar o algoritmo de retro-propagacdo, também

denominado de backpropagation (WERBOS, 1974) para obter o vetor gradiente.

Procedimento para evitar sobre-ajuste (overfitting): Também conhecido como sobre-

treinamento, acontece quando a rede parece estar representando o problema cada vez
melhor, ou seja, o erro junto ao conjunto de treinamento vai diminuindo. A questdo ¢ que,
em algum ponto deste processo, a capacidade de responder adequadamente a um novo
conjunto de dados, também denominada de capacidade de generalizagdo, pode comecar a
piorar (PRECHELT, 1997). Dentre as formas empiricas de se evitar o sobre-ajuste (BISHOP,
1995), destacam-se: (i) validacdo cruzada; (if) incorpora¢do de um termo de penalidade na
funcdo-objetivo buscando minimizar a norma do vetor formado pelos pesos das conexdes

sinapticas; e (iif) inser¢@o de ruido nos dados de treinamento.

Em relagdo aos métodos de ajuste dos pesos sinapticos mais conhecidos na literatura, pode-

se mencionar os seguintes:
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Gradiente simples: O uso do negativo do vetor gradiente como uma dire¢do para a

minimizacgao foi utilizada pela primeira vez por Cauchy (1847). Neste método, parte-se de
uma posicao inicial e iterativamente move-se ao longo das dire¢des de descida até que o
ponto 6timo seja encontrado. O método do gradiente simples pode parecer ser uma boa
técnica de minimizacgao irrestrita. No entanto, devido ao fato de que a direcdo do gradiente

prové informacao local, 0 método pode nao ser eficaz na maioria dos problemas.

Gradiente Conjugado: Este método melhora de forma significativa a caracteristica de

convergéncia do método do gradiente simples, ao incorporar a ideia das diregdes
conjugadas (SHEWCHUK, 1994; WADE, 2006) envolvendo o uso do gradiente da fungdo-
objetivo. Qualquer método de minimizagdo que faz uso das direcdes conjugadas ¢
quadraticamente convergente. Esta propriedade de convergéncia quadratica ¢ muito util
porque garante que o método ird minimizar uma fun¢do quadratica (convexa) em n passos
(com n sendo o numero de varidveis a ajustar, ou seja, a dimensdo do espago de otimizagao)

ou menos.

Métodos de Newton e quasi-Newton: Os algoritmos baseados no método de Newton

utilizam de forma direta a informagao de segunda ordem ou, em outras palavras, calculam a
matriz hessiana ¢ a utilizam na defini¢do da direcdo da minimizagdo, a qual envolve o
calculo da inversa da matriz hessiana. Isso permite, por exemplo, encontrar o ponto minimo
de uma funcdo quadritica em apenas uma iteracdo, mas requer a inversdo da matriz
hessiana, a qual pode ser de elevada dimensdo. Por outra parte, os métodos quasi-Newton
(DENNIS & SCHNABEL, 1996) utilizam a mesma abordagem dos baseados em Newton, com
a diferenca de que nao trabalham diretamente com a matriz hessiana (nao precisam calcular
as segundas derivadas da func¢do-objetivo) e sim com uma aproximacao da inversa de dita
matriz a partir do vetor gradiente. Com isso, os métodos quasi-Newton tendem a promover

ganhos em termos de tempo de processamento e uso de memoria.
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Visando exemplificar de forma grafica o comportamento em operagao de alguns dos

métodos de ajuste dos pesos sindpticos, as Figuras 2.3 e 2.4 contém um exemplo didatico’

de ajuste dos pesos de uma rede MLP com uma entrada e uma saida e com 7 pesos

sinapticos a ajustar (como ilustrado na parte superior da Figura 2.3).

W“H:lO W“I’Z:IO Wao‘I:-S Wa0’2:5

ho

TR

Wdl’]:l Wdz‘lzl Wdo’]:-l

ARSLRRRURRRN
ESRIRRARRRR T

M7

V
g
i

Il

.

Figura 2.3 - Arquitetura e mapeamento da fung@o-objetivo £ para 2 dos 7 pesos sindpticos do exemplo.

Na parte inferior desta Figura 2.3, mostra-se a esquerda as curvas de nivel e a direita

o valor da propria fungdo-objetivo £ em relagdo a apenas 2 dos 7 pesos sinapticos (w“; 1,

d .
um dos pesos antes da camada oculta, e w";;, um dos pesos depois da camada oculta). O

objetivo ¢ minimizar a fungdo-objetivo (erro de treinamento) e, por conseguinte, encontrar

o menor valor deste mapeamento. O ponto de partida (valores iniciais dos pesos sindpticos)

foi fixado e se encontra indicado na regido intermediaria da Figura 2.3.

! Este exemplo foi baseado nas notas de aula do livro “Neural Network Design” (HAGAN et al., 1996),

associados ao capitulo 12. Disponivel em: http://hagan.okstate.edu/nnd.html.
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(A) Taxa de aprendizado alto (B)Momentum (C) Taxa de aprendizado varidvel

wh ]

e

-5 0 5 10 1 5 a 5 10 1 5 [ 3 10 1

wiy )

(D) Gradiente Conjugado (E) Baseado em Newton

A n 3 10 18 A 0 3 10

Figura 2.4 — Exemplos de trajetorias associadas ao ajuste de dois pesos sinapticos para diferentes algoritmos de
otimizacéo.

Seguindo a sequéncia do exemplo didatico, a Figura 2.4 mostra as trajetorias descritas pelos

métodos de otimizacao considerados:

(A) Método do gradiente simples com taxa de aprendizado fixado num valor alto, o que
provoca oscilagdes e impede a convergéncia do processo de aprendizado. Entende-se por
taxa de aprendizado o tamanho do passo dado na direcdo oposta daquela apontada pelo
vetor gradiente (A, na equagdo (2.8)). Taxas de aprendizado muito baixas também causam
dificuldades, pois tornam o treinamento demorado e requerem maior quantidade de
iteracdes. Logo, deve existir um intervalo de valores de passo mais adequados para cada

problema de otimizagao.
Wi =W, —Ag;, (2.8)

onde g; representa o vetor gradiente na iteracao i.
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Na Figura 2.4(a), se observa a dificuldade para se atingir o ponto de minimo e a grande

quantidade de iteragdes utilizadas.

(B) A inclusdo do termo de momentum ( & ) na equagao de atualizacdo dos pesos sinapticos

tem por objetivo reduzir a tendéncia de oscilagdo e, assim, agir no sentido de aumentar a
velocidade de convergéncia do treinamento. Seu valor pode variar de 0,0 (anula seu efeito)

a 1,0. A equagdo (2.9) apresenta a inclusdo do termo de momentum:
Wi =W, =g +ulw, —w, ). (2.9)

Na Figura 2.4(b), mostra-se a trajetoria com o uso do termo de momentum e o minimo ¢
atingido. No entanto, o nimero de iteragdes empregado pelo processo iterativo de ajuste de

pesos segue sendo alto.

(C) Outra variante do método do gradiente simples ¢ a utilizacdo de taxa de aprendizado
variavel. Uma maneira de implementar esse auto-ajuste ¢ a seguinte: Se a fungdo-objetivo £

aumenta acima de certa porcentagem ¢ apOs a atualizacdo dos pesos, entdo a atualizacio

dos pesos ¢ descartada e a taxa de aprendizado (A) é diminuida por certo fator, por
exemplo, pA (sendo 0< p<1). Zerar o termo de momentum (x =0) também pode ser

adotado aqui. Se a fungdo-objetivo E diminui apds a atualizagdo dos pesos, entdo esta

atualizacdo ¢ aceita e a taxa de aprendizado ¢ incrementada por um fator n>1. O
momentum 4 recupera seu valor original (caso este tenha sido previamente zerado). Se a
funcdo-objetivo £ aumenta abaixo de certa porcentagem ¢ , entdo a atualizagdo dos pesos ¢
aceita e a taxa de aprendizado e o termo de momentum sdo mantidos sem alteracdo até a
proxima iteracao.

Percebe-se, na Figura 2.4(c), que o algoritmo produz uma trajetéria suave até o 6timo, mas

ainda contando com um elevado niimero de iteracoes.

(D) Este quadro da Figura 2.4 mostra a trajetoria do método do Gradiente Conjugado, cuja

equagdo padrao de atualizagdo dos pesos sinapticos ¢ dada pela seguinte equacao:

W, =W, +Ad,, (2.10)
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onde o vetor d; indica uma nova forma de direcdo de busca que, na primeira iteracdo do
algoritmo, usa a informagao do vetor gradiente da seguinte forma: (do=—g). Para iteragdes

subsequentes, d; ¢ atualizada como segue:
d;=-g,+pd,_,. (2.11)

O célculo de B; pode ser efetuado de mais de uma forma, como, por exemplo:

p= BB g BB p g 2.12)
Ag.d,, 818 818

O uso das diregdes conjugadas melhorou consideravelmente o processo de aprendizado da
rede, como ilustrado na Figura 2.4(d). O niimero de iteragdes (apenas 10) foi drasticamente
inferior quando comparado aos outros casos (gradiente simples). Cabe destacar que existem
versoes de algoritmos de gradiente conjugado cuja complexidade cresce linearmente com o
numero de pesos sindpticos passiveis de ajuste, e ndo quadraticamente (PEARLMUTTER,
1994). Essas implementacdes motivam o seu emprego em casos em que o numero de pesos

sinapticos ¢ bastante elevado.

(E) Este ultimo quadro da Figura 2.4 ilustra a trajetoria do ajuste promovido pelo algoritmo
de Levenberg-Marquardt (HAGAN, 1994), o qual ¢ baseado no método de Newton. A
equacdo padrdo para a atualizagcdo dos pesos sindpticos ¢ deduzida a partir da expansdo em

série de Taylor até segunda ordem, resultando:
Win =W, — [Hirgi > (2.13)

onde H representa a matriz hessiana. Este método encontra o ponto minimo de uma fungao
quadratica em apenas um passo. Caso a fun¢do seja ndo-quadratica, a convergéncia ndo ¢
mais garantida, requerendo a adog¢do de um fator de redug¢do do passo no intervalo (0-1),

produzindo:

w.=w,-A[H]'g,. (2.14)

1

O algoritmo de Levenberg-Marquardt aproxima a matriz hessiana a partir da matriz

jacobiana J, da seguinte forma:
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H=J"J. (2.15)

A matriz J ¢ calculada a partir das derivadas de primeira ordem da fungao objetivo (£) em

rela¢do a cada peso sinaptico da rede e para cada amostra de treinamento p, como mostrado

a seguir:
ow, ow, ow,
OE* ©OE® ..  OE’
ow, Oow, ow,
J= ; (2.16)
OE” OE" ... OE"
| 0w, Ow, ow, |

onde n representa o numero total de pesos sindpticos em toda a rede e lembrando que P

representa o numero de padrdes de treinamento.

Este método pode também modificar a diagonal da matriz H;:
H, =[H,]+a ], (2.17)

sendo I a matriz identidade e a; uma constante positiva empregada visando tornar H;
definida positiva, toda vez que esta condi¢cdo nao ¢ atendida por H;. O desempenho deste
algoritmo ¢ notavelmente superior aquele obtido via técnicas baseadas em gradiente
simples. Foi preciso um menor nimero de iteragdes (apenas 8) e com um desempenho
equivalente aquele produzido pelo gradiente conjugado. Neste exemplo, verifica-se a
vantagem em usar informag¢do de segunda ordem. No entanto, o custo computacional para o
calculo da matriz jacobiana J restringe a utilizacdo deste algoritmo para problemas de
pequeno e médio porte, medido em termos do nimero de pesos sindpticos a ajustar. Os

métodos quasi-Newton surgiram visando aliviar esta desvantagem.
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2.1.2.4 Uma forma de evitar o sobre-ajuste no treinamento

Uma técnica bem conhecida para se evitar o sobre-ajuste consiste em separar os padrdes
em trés conjuntos: treinamento, validacdo e teste (PRECHELT, 1997; PRECHELT, 1998). O
conjunto de treinamento € usado para ajustar os pesos sinapticos. Apds cada época de ajuste
de pesos, calcula-se o erro junto ao conjunto de validagcdo. Assim, quando este valor
apresentar uma tendéncia definida de aumento, serd um indicativo de sobre-ajuste e o
treinamento deverd ser interrompido. O conjunto de teste, por sua vez, ¢ utilizado para
indicar como ficaria o desempenho da rede neural em operagdo. E suposto que os trés
conjuntos contém amostras independentes e sdo todos capazes de representar bem o
problema que esta sendo abordado. Por exemplo, espera-se que um bom desempenho junto
ao conjunto de validacdo implique em um bom desempenho junto ao conjunto de teste. Na
Figura 2.5, ilustra-se este método. Na pratica, particularmente quando héa recursos
computacionais disponiveis, o mais indicado ¢ sobre-treinar a rede neural e ir armazenando
o conjunto de pesos associado ao valor minimo do erro junto ao conjunto de validagao.
Como o comportamento do erro de validagdo pode ser erratico, detectar quando se atingiu o
minimo pode ser pouco confidvel, sendo mais indicado forgar o sobre-treinamento e tomar
o conjunto de pesos associado ao instante em que o treinamento deveria ter parado, embora

tenha seguido adiante.

— Treinamento
—--. Validaggo
............ Teste

ERRO

Instante de parada do
N treinamento

EPOCAS

Figura 2.5 — Um exemplo de aplicacdo do critério de parada visando evitar sobreajuste.
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2.1.3 Principais aplicacoes das RNAs

2.1.3.1 Problemas de reconhecimento de padrdes

Agrupamento ou clusterizagdo de dados:

* As amostras ndo estdo associadas a classes, ou seja, ndo se encontram previamente

rotuladas.

= O objetivo ¢ descobrir agrupamentos em que os elementos pertencentes a cada

grupo apresentem caracteristicas em comum.
» Aplica-se aprendizado ndo-supervisionado.
Exemplos:
v" Mineragdo de dados e de textos;
v" Sintese e quantizagio de informagao.
Classificagdo de padroes:

= (Cada amostra estd associada a uma classe, ou seja, as amostras estdo previamente

rotuladas.

* O objetivo ¢ sintetizar um classificador capaz de generalizar corretamente, ou seja,

classificar adequadamente novas amostras ainda nao-rotuladas.
= Aplica-se aprendizado supervisionado.
Exemplos:
v Reconhecimento de pessoas pelo rosto, voz ou digitais.

v" Reconhecimento e classificagdo de textos, reconhecimento Optico de

caracteres (OCR, do inglés Optical Character Recognition).

2.1.3.2 Problemas de regressao de dados

Dentre os problemas que envolvem regressao de dados, tem-se:

25



= Aproximagdo de fungdes (VON ZUBEN, 1996);

= Identificacao de sistemas (JAIN & MAO, 1996);

= Controle de processos (NOGRGAARD et al.,2000);

» Filtragem adaptativa (WIDROW & STEARNS, 1985);

» Predi¢do de séries temporais (ZHANG et al., 1998).

2.1.3.3 Problemas de otimizacao combinatéria

Problemas de otimizagdo combinatoria podem ser resolvidos via RNAs, por exemplo,
problemas de caixeiro viajante (TSP, do inglés Travelling Salesperson Problem) e
problemas de roteamento de veiculos. Para tanto, podem ser empregadas redes neurais de
Hopfield (HOPFIELD, 1982) e redes neurais auto-organizaveis (GOMES & VON ZUBEN,
2002).

2.1.3.4 Outras aplicacoes

» Encriptacdo de dados (LI ef al., 2004);
» Redugdo da dimensdo de dados (HINTON & SALAKHUTDINOV, 2006).

Evidentemente, a lista de possiveis aplicagdes ndo € exaustiva, apenas ilustrativa.

2.2 Mistura de especialistas heterogéneos

Mistura de especialistas heterogéneos — MHE (PUMA-VILLANUEVA et al., 2005) ¢ uma
proposta de comité de maquinas na qual o espaco de entrada ¢ automaticamente dividido
em regioes durante o treinamento e, para cada regido, existe um Unico ou um subconjunto
de especialistas heterogéneos mais indicados para atuar, os quais sdo também concebidos
durante o processo de treinamento. A denominagdo de especialistas heterogéneos se deve

ao fato de que os especialistas podem ser de diferentes naturezas, lineares ou nao-lineares,
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por exemplo. Também a forma de atribuicdo de papeis aos especialistas pode ser linear ou
nao-linear, além de poder ser gradual e contemplar sobreposicdoes de regides. Isto se
consegue a partir da implementacdo de uma “rede gating” (ver Figura 2.6) que define os
coeficientes (g, ..., g») da combinacdo convexa envolvendo a saida de cada especialista

(Y1, .., Ym)- Esses coeficientes devem ser sempre ndo-negativos e somar na unidade.

Problema

I Espago de ) Especialista | V1
Entrada . ¢

Linear/ Nao-linear

1

Especialista | 2
Linear/ Nao-linear

2

Especialista I

Linear/ Néo-linear
m Em

e \/ Rede Gating

Linear/ Nao-linear

Figura 2.6 — Estrutura tipica de uma arquitetura de mistura de especialistas
heterogéneos.

Na Secdo 2.1.2.3, foi visto que a fung@o-objetivo que guia o processo de treinamento de
uma MLP comumente ¢ a fungdo somatdria dos erros quadraticos, equacao (2.4), tendo
como objetivo a minimizacao desta fun¢do. No caso de MEs, a fungdo-objetivo ¢ baseada
na interpretagdo de MEs como modelos de mistura (MCLACHLAN & BASFORD, 1988; LIMA,
2004), o que implica numa fun¢do de verossimilhancga, a qual devera ser maximizada. Cada
especialista tera uma fun¢do densidade de probabilidade condicional associada, com as
saidas da rede gating desempenhando o papel de coeficientes da mistura. A Figura 2.6
ilustra o papel da rede gating na definicdo de um modelo de mistura empregado na
interpretacdo de MEs. Observe que o espaco de entrada foi decomposto em regides, as
quais foram alocadas a cada especialista. Pode haver sobreposicdo entre as regides de

atuacao dos especialistas.
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2.2.1 Arquitetura de Mistura de Especialistas

A arquitetura a ser considerada foi apresentada na Figura 2.6, sendo composta por m
modulos referidos como redes especialistas, cada um implementando uma funcao

parametrizada y, = f;(0,,X) da entrada x para a saida y,, onde 0, é o vetor de pardmetros

do especialista i. A saida de cada uma das redes especialistas recebe uma interpretacdo

probabilistica, considerando que o especialista i gera a saida y, com probabilidade

P(yl. | X,Bi), onde y, pertence ao espago amostral da variavel aleatoria y .

Considerando que diferentes redes especialistas sdo apropriadas para diferentes regides
do espago de entrada, a arquitetura requer um mecanismo capaz de identificar, para cada
entrada x, que especialista (ou combinagao deles) € mais capaz de produzir a saida correta,

em termos probabilisticos. Isto ¢ realizado pela rede gating.

A interpretagdo probabilistica da rede gating ¢ de um sistema que calcula, para cada
especialista, a probabilidade dele gerar a saida desejada, com base apenas no conhecimento
da entrada x. Essas probabilidades sdo expressas pelos coeficientes g; (i=1, ..., m), de modo
que estes devem ser ndo-negativos € devem produzir sempre o valor unitario quando
somados, para cada x. Estes coeficientes ndo sdo constantes fixas, mas variam em funcao
da entrada x. Caso os coeficientes g; (i=1, ..., m) fossem constantes e as redes especialistas
atuassem junto a todos os aspectos do problema, resultaria uma abordagem do tipo
ensemble, que corresponde a um comité de maquinas estatico (PERRONE & COOPER, 1993;

DIETTERICH, 2000; KUNCHEVA, 2004).

Ha muitas formas de garantir que os coeficientes g; (i=1, ..., m) atendam as restrigdes
acima. Uma abordagem ¢ utilizar a fungdo softmax (JACOBS et al., 1991). A fungdo softmax
define um conjunto de varidveis intermediarias & (i=1, ..., m) como fun¢des da entrada x e

de um vetor de parametros v; (i=1, ..., m) na forma:
£=E(xy,). (2.18)
Com isso, os coeficientes g; (i=1, ..., m) podem ser definidos em termos de & (=1, ..., m)

CoOmo seguc:
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exp(£)
g =— . (2.19)
2 exp(E))

A partir desta definicdo, os coeficientes g; (i=1, ..., m) passam a respeitar as restri¢cdes
impostas, isto é, sdo ndo-negativos e, somados, produzem sempre o valor unitario, para
cada x. Uma interpretacdo probabilistica para as variaveis intermediarias & (i=1, ..., m) ¢
que elas pertencem a uma familia de distribui¢cdes exponenciais de probabilidade (JORDAN

& JACOBS, 1994).

A seguir, sera especificado o modelo de probabilidade adotado para a arquitetura de
mistura de especialistas. Considere que o conjunto de treinamento y = {(x",y"")}", ¢
gerado da seguinte forma: dada uma entrada x, um especialista i ¢ escolhido com
probabilidade P(i | x,v") (onde o sobrescrito “0” serd usado para distinguir os valores reais
dos parametros do modelo de probabilidade adotado daqueles estimados pela rede gating
ou pela rede especialista). Dada a escolha do especialista e dada a entrada, a saida desejada

y € suposta ser gerada de acordo com a probabilidade P(y|x,6’). Supde-se que cada um

dos pares de entrada-saida ¢ gerado independentemente.

Observe que uma dada saida pode ser gerada de m formas diferentes, correspondendo
aos m especialistas. Assim, a probabilidade total de geracdo de y a partir de x ¢ dada pela

soma sobre i, na forma:

Py [%.0") = 3 Pli | x.v")P(y | x.60)). (2.20)

i=1

onde ®° denota o vetor contendo todos os pardmetros, na forma ® =[6’,67,...,0°,v'] . A

funcdo densidade de probabilidade na equacdao (2.20) é conhecida como mistura de

densidade ou fun¢do de verossimilhanga da mistura. E uma mistura de densidade no espago
de saida, condicionada a escolha da entrada, onde P(i|x,v’) é a probabilidade de se
escolher o especialista i, dada a entrada x e o pardmetro v° da rede gating, ¢ P(y|x, 0’) éa
probabilidade do especialista i gerar a saida y, dada a entrada x e seu vetor de parametros

0.

1
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E tarefa da rede gating modelar as probabilidades P(i|x,v"), i=1, ..., m. E possivel

parametrizar estas probabilidades via equagdes (2.18) e (2.19).

A saida da mistura de densidade pode ser calculada através da média condicional. A

média condicional y:E[P(y|x,G)0 )] ¢ obtida tomando o valor esperado da equacdo

(2.20):

y=2.8Y: (2.21)
i=1

onde y, é a média condicional associada & distribuigdo de probabilidade P(y | x,0").

2.2.2 Formas de aprendizado em mistura de especialistas

O mecanismo de aprendizado de MEs pode ser realizado de varias formas. No entanto, a
funcao-objetivo é sempre a fungdo de verossimilhan¢a da mistura, a qual foi apresentada na
equagao (2.20) e representa a funcdo-base que guiard o processo de aprendizado. Em

termos de otimizacao de pardmetros, seria a fung¢do-objetivo a ser maximizada.

Uma vez definida a funcdo-objetivo, resta definir como serd realizado o ajuste dos
parametros, tanto dos especialistas quanto da rede gating. Na literatura, ha duas estratégias
propostas: a primeira pode ser vista como uma tentativa inicial e foi proposta por JACOB et
al. (1991). Ela diz respeito a forma de ajuste de pardmetros e pode ser vista como um ajuste
acoplado e/ou simultdneo, como ilustrado no quadro esquerdo da Figura 2.7, onde todos os
parametros, tanto dos especialistas como da rede gating, sdo ajustados ao mesmo tempo.

Esta forma de ajuste aumenta o risco de convergéncia para um minimo local indesejado.
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Figura 2.7 - Aprendizados acoplado e desacoplado para mistura de especialistas.

A segunda forma para o ajuste dos parametros de MEs ¢ mais sofisticada e foi proposta
por JORDAN & JACOBS (1994), sendo conhecida como método desacoplado. Para realizar o
desacoplamento entre os especialistas e a rede gating, ¢ utilizado o algoritmo de
maximizag¢do da esperanca (EM, do inglés Expectation Maximization) para MEs, e que foi
inicialmente proposto por DEMPSTER et al. (1977) em outro contexto, voltado para
aprendizado nao-supervisionado. O algoritmo EM permite desacoplar o ajuste dos
parametros do modelo de MEs. Dessa forma, o processo de treinamento, tanto dos
especialistas quanto da rede gating, pode ser realizado independentemente, a cada passo
incremental. Uma consequéncia direta ¢ a possibilidade de explorar de forma mais efetiva o
espaco de busca das solugdes, consequentemente diminuindo o risco de cair num minimo
local indesejado, quando comparado ao método acoplado. O quadro direito da Figura 2.7
ilustra esta forma de ajuste de parametros. Observe que, neste caso, a fung¢do de
verossimilhang¢a dada pela equagdo (2.20) pode ser decomposta em soma de fungdes, as
quais dependem individualmente dos parametros de cada especialista e da rede gating.
Logo, a maximizagdo da func¢do de verossimilhanga pode ser realizada maximizando-se

essas fung¢oes individuais, de forma incremental e iterativa.

A seguir, sera apresentado em detalhe o treinamento desacoplado.
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2.2.2.1 Treinamento desacoplado via o método EM (Expectation-Maximization)

Para desenvolver este método de ajuste de parametros, parte-se do principio de
maximiza¢cdo da funcdo de verossimilhanga, definida na equacdo (2.20). Como ¢
comumente adotado em estatistica, ¢ mais conveniente trabalhar com o logaritmo da
verossimilhanga que com a propria verossimilhanca. Tomando o logaritmo de m densidades

na forma da equacao (2.20), chega-se a seguinte medida de verossimilhanga:
I(y,0)= i log Z PG| x",v)P(y" |x",0), (2.22)
t=1 i=1

sendo N o niumero de padrdes de treinamento.

Partindo da equacao (2.22), € possivel utilizar o algoritmo de maximizagao da esperanga
(EM). Nesta abordagem, o ajuste dos pardmetros da rede gating e dos especialistas
compreende dois passos bem definidos e engloba todo o conjunto de treinamento. A ideia ¢
que a maximizagdo da fun¢do de verossimilhanca pode ser simplificada se cada padrao
puder ser associado a exatamente um unico especialista (indicado por variaveis chamadas
de varidveis ausentes, que serdo iguais ao valor 1 para um especialista e 0 para os demais).
As varidveis ausentes serdo importantes para a simplifica¢do da otimizagdo do logaritmo da

verossimilhanga. Os passos sdo os seguintes:

Passo E: E calculado o valor esperado para as variaveis ausentes (considerando que os

parametros de todos os especialistas sdo conhecidos):

AO(y© | x0) = nzg;k)(x(t)aV)¢i " [x) , (2.23)
> g, vg (v [x?)
=

onde h,.(k)(y(’) |x”) sdo os valores das varidveis ausentes para o f-ésimo padrio de

treinamento e o indice £ indica o k-ésimo Passo E.

Passo M: O termo a ser maximizado pela rede gating sera:
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N m (2.24)
Ege = 3. O Py x ") log(g, (xY),

t=1 i=l

e para o conjunto de especialistas sera:

T & 2.25
Eespec'ialista = Z z hi (y(t) b X(Z)) 10g(¢1 (y(t) | X(t) )) ’ ( )
t=1 i=l
onde ¢ ¢ a densidade de probabilidade condicional:
5y [x0) = xpl - (O —y Y (yO —y©) (2.26)
' )", 207; ’

Com d sendo a dimensdo de y* e yE’) sendo a saida do especialista i para o #-ésimo

padrdo de treinamento.

As m saidas da rede gating sdo dadas pela fungdo softmax, da equagdo (2.19), com

& =8

Ao invés de usar uma rede gating com fungdo de ativagao softmax (conforme definido
acima), uma outra abordagem ¢ utilizar fungdes gaussianas normalizadas, cada uma
centrada na regido de atuacdo de um especialista. Sao conhecidas como MEs locais (LME,
do inglés local mixture of experts), pois o espaco de entrada ¢ dividido por hiper-elipsoides,

facilitando a contribuigdo de varios especialistas para uma sub-regido. As saidas (¢; ¢ «;)

da rede gating assumirao uma nova forma ao passar pela nova fungao softmax dada por:

a.P(x|v,
g(x)=—% (x]v;) ,
ZajP(x V) (2.27)
j=1
e V2 ez )
P(x|v,)=Qr) "z, e 2 ! . (2.28)
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Assim, a influéncia do i-ésimo especialista estd localizada numa regido ao redor de r;

(XU et al., 1995; RAMAMURTI & GHOSH, 1996).

2.3 Algoritmos construtivos para o treinamento de redes
heurais

Em abordagens tradicionais (por exemplo, a MLP) o processo de treinamento da rede
exige a definicdo prévia da arquitetura (nimero de camadas ocultas e de neuronios por
camada oculta) antes do treinamento dos pesos sinapticos da rede. Com isso,
invariavelmente a defini¢do da arquitetura acaba sendo feita de forma arbitraria e/ou
seguindo a intuicdo do usudrio. Assim, fica aumentado o risco da arquitetura ndo ser a mais
adequada para o problema, resultando num aprendizado deficiente. J4 no caso dos
algoritmos construtivos, a defini¢do da arquitetura da rede ¢ feita automaticamente durante
o treinamento, o qual também realiza o ajuste dos pesos sindpticos. Ha também uma
tendéncia de que os algoritmos construtivos fornecam arquiteturas mais parcimoniosas em
termos de numero de neurdnios e conexdes sindpticas (GONCALVES et al., 1998), o que

pode contribuir para uma boa capacidade de generalizagao.

Um comentario em favor dos algoritmos construtivos: “a possibilidade de adaptac¢do da
rede neural para um determinado problema é uma das vantagens das técnicas
construtivas... (elas) tém também importantes efeitos na velocidade da convergéncia do
processo de treinamento. Em muitos métodos construtivos, a adi¢do de um novo neuronio
oculto implica na atualiza¢do de um pequeno grupo de pesos sindpticos, geralmente so

aqueles associados ao neuronio a ser adicionado” (MUSELLI, 1998).

Dentre os principais aspectos dos algoritmos construtivos, pode-se mencionar 0s

seguintes:

Numero de neurdnios adicionados: Refere-se a quantidade de neuronios que se adiciona na

rede a cada iteracdo do processo construtivo. Na maioria dos casos, ¢ feita a adicdo de um

neurdnio a cada iteragao.
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Padrao de conexdes do novo neurdnio: Refere-se a um tipo de politica de conexdo do novo

neurdnio a ser adicionado a rede. Por exemplo, o novo neurdnio serd conectado com todos
os neuronios de todas as camadas ocultas prévias, ou apenas com os neurdnios da camada

de entrada e da camada imediatamente anterior.

Inser¢do e/ou poda: Os algoritmos construtivos englobam nao s6 algoritmos que partem de

uma arquitetura minima e buscam incrementar componentes (neurdnios € conexdes) na
rede, mas também etapas de poda, que podem levar a reducdo do nlimero de componentes

da arquitetura, caso esta reducao implique uma melhora de desempenho da rede.

Direcdo do crescimento da rede: Destacam-se trés casos. O primeiro mostra crescimento a

partir da camada de entrada até a camada de saida. E o segundo a partir da camada de saida
até a camada de entrada. Todas aquelas estratégias que ndo se encaixam nas duas primeiras

compdem o terceiro caso.

Funcionalidade dos neurénios inseridos: Embora a maioria dos algoritmos construtivos nao

faca diferenca entre os neurdnios ocultos, existem alguns que consideram a criagdo de

camadas nas quais um neurdnio assume um papel de maestro e os demais de auxiliares.

Ajuste dos pesos sinapticos do novo neurdnio: A maioria dos algoritmos construtivos adota

técnicas de ajuste de pesos locais e que s6 ajustam as novas conexdes que 0 novo neuronio
inserido na rede traz consigo. Dentre as técnicas mais utilizadas, pode-se citar: Pocket
(GALLANT, 1986), Pocket Ratchet Modification PRM (GALLANT, 1990), Quickprop
(FAHLMAN, 1988), Barycentric Correction Procedure — BCP (POULARD & LABRECHE,
1995).

Critério de parada: O critério de parada mais utilizado ¢ o desempenho da rede, seja em

termos de taxa de acertos/erro para problemas de classificagdo ou a minimizacao
quantitativa do erro, como o erro quadratico médio para problemas de regressao de dados.
O processo construtivo ¢ concluido quando estes valores permanecem constantes ou com
variacdo nao-significativa entre duas ou mais iteracdes. Em casos especiais de restrigdes de
uso de memoria, o critério de parada pode ser complementado com a definicdo de um

nimero maximo de neuronios a ser atingido pelo algoritmo construtivo.
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Forma da rede: Refere-se a configuragao topologica que a rede vai adquirindo a medida que
vai sendo construida. Por exemplo, existem formas de pirdmide e torre com apenas um
neurdnio de saida associado a problemas de bi-classificagdo, ou outra de uso mais geral em
forma de cascata com multiplos neuronios de saida associados a problemas tanto de

classificagdo quanto regressao de dados.

Tipo de varidveis de entrada: Alguns algoritmos construtivos aceitam apenas entradas

bindrias, enquanto que outros admitem valores categéricos ordinais e ndo-ordinais, e

também valores numéricos.

Tipo de problemas que resolvem: As primeiras propostas de algoritmos construtivos

estavam direcionadas a problemas de classificagdo de padroes (de duas e de mais de duas
classes), onde as entradas sdo associadas a uma ou mais classes. Em seguida, foram
estendidas para problemas de regressdo de dados (FAHLMAN & LEBIERE, 1990), que se
caracterizam por um mapeamento continuo de entradas e saidas. Existem também

algoritmos construtivos para problemas de agrupamento (clustering) (FRITZKE, 1995).

Dentre as contribuicdes mais importantes de algoritmos construtivos que usam
unicamente estratégias de incremento de componentes (conexdes e neurdnios) na rede, ¢
possivel citar os algoritmos Tower e Pyramid (GALLANT, 1994), concebidos para
problemas de classificagdo de duas classes € com um unico neurdnio de saida. Estes
algoritmos partem de um Unico neurdnio na camada oculta (que ¢ também o neur6nio de
saida). Cada neurdnio inserido na rede ¢ o unico neuronio de saida. No Tower, cada novo
neurdnio ¢ conectado a todas as entradas e ao ultimo neurdnio inserido na rede. J& o
Pyramid difere do Tower apenas na conectividade do novo neurénio, o qual ¢ conectado
com todos os neurdnios previamente inserido na rede. Por outra parte, ambos utilizam

fungdes de transferéncia com limiar (threshold) e as conexdes do novo neurdénio sao

treinadas empregando o algoritmo Pocket Ratchet Modification — PRM (GALLANT, 1990).
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Figura 2.8 — Exemplos de redes neurais produzidas pelos algoritmos
construtivos Tower e Pyramid.

Outro algoritmo com forma distinta de crescimento ¢ o Upstart (FREAN, 1990). Este
cresce em forma de arvore bindria e parte da camada de saida em direcdo a camada de
entrada. Durante o processo construtivo, um neurdnio se divide em outros dois neuronios
visando corrigir o erro cometido pelo neurdnio ancestral. Nesta estratégia de corre¢ao do
erro, os neurdnios descendentes t€ém a tarefa direta de corrigir os erros do neurdnio
ancestral. Indiretamente, na maioria dos casos acaba-se por reduzir o erro de classificacao

da rede neural como um todo.

Também foram propostos algoritmos construtivos com maior abrangéncia de aplicagao,
que além de tratar problemas de classificacdo resolvem também problemas de regressdo de
dados. Pode-se citar o algoritmo Cascade Correlation (CasCorr) (FAHLMAN & LEBIERE,
1990), que comega sem neurdnios ocultos e ajusta apenas os pesos sinapticos dos neurdnios
de saida. A cada iteracdo, busca-se ganho de desempenho ao se adicionar um neurdnio
oculto por vez, de forma a produzir uma cascata, fixando-se os pesos dos neurdnios ja
inseridos anteriormente e reajustando os pesos dos neurdnios de saida. Com isso, utiliza-se
uma estratégia de congelamento dos pesos sinapticos para apenas ajustar oS pesos
associados ao novo neuronio inserido e os pesos dos neurdnios de saida. Este algoritmo

sera descrito em forma detalhada na Seg¢ao 2.3.1.
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Considerando as propostas de algoritmos evolutivos que utilizam somente estratégias de
poda, tem-se o trabalho de REED (1993), o qual descreve algoritmos que partem com uma
arquitetura de rede maior do que a necessaria e procedem com a remog¢ao de suas conexdes
e neurdnios ocultos. Lahnajarvi e colaboradores (LAHNAJARVI et al., 2002) propuseram
uma taxonomia para as estratégias de poda: (i) Algoritmos que utilizam estimativas de
sensibilidade da fun¢do de erro para remover conexdes € neurdnios ocultos. Aqueles que,
ao serem removidos temporariamente produzem menor efeito, sdo finalmente selecionados
para remog¢ao permanente da rede. (if) Algoritmos munidos com um termo de penalidade
adicionado na fun¢ao-objetivo, de forma a penalizar redes de grande tamanho e que vao

contra o principio da parcimonia.

Também podem ser encontradas na literatura propostas de algoritmos que combinam
ambas as estratégias (crescimento e poda). Estes tentam tomar vantagem de ambas as
estratégias para determinar a arquitetura da rede (FIESLER, 1994; GHOSH & TUMER, 1994).
Cabe destacar aqui o algoritmo de aprendizado por busca de projecao (PPL, do inglés
projection pursuit learning), o qual produz redes neurais com uma Unica camada oculta,
mas define automaticamente o numero de neurdnios ¢ o formato de suas funcdes de
ativacdo, visando maximizar a capacidade de generalizagdo (HOLSCHUH, 2008; HWANG et
al., 1994; VON ZUBEN, 1996).

No recente trabalho de Franco e colaboradores (FRANCO et al, 2009), ¢ possivel
encontrar descrigdes detalhadas destes e outros algoritmos construtivos associados a

problemas de classificacdo de dados.

2.3.1 O algoritmo construtivo Cascade-Correlation (CasCorr)

O termo CasCorr pode ser atribuido tanto a arquitetura quanto ao algoritmo de
aprendizado construtivo. Além de ajustar os pesos sinapticos, também define a topologia da
rede neural, numa forma especial em cascata. O algoritmo comeca a partir de uma rede de
arquitetura minima (modelo linear, sem neur6nios ocultos) e ajusta otimamente 0s pesos

dos neurdnios de saida. Em seguida, adiciona novos neurdnios ocultos, um de cada vez,
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criando uma arquitetura de rede de multiplas camadas ocultas, com apenas um neurdénio por

camada, caracterizando a configuracao em cascata.

O CasCorr combina duas ideias: (i) a arquitetura em forma de cascada (como ilustrado
na Figura 2.9, considerando apenas dois neurdnios ocultos), onde os neurdnios ocultos
estdo dispostos de forma que cada um recebe conexdes de todos os neuronios precedentes
(inseridos anteriormente e considerando também os da camada de entrada); (if) o algoritmo
de treinamento da rede, que ¢ o responsavel pela dindmica de inser¢do de novos neurdnios

(demanda do problema) e do ajuste dos pesos sinapticos.

Figura 2.9 - Arquitetura da rede neural do tipo Cascade Correlation (CasCorr).

Em relacdo aos componentes da arquitetura, a CasCorr ¢ bem parecida a tradicional
MLP. Por exemplo, as func¢des de ativacdo dos neuronios ocultos sdo do tipo sigmoidal,
seja a fungdo logistica ou a tangente hiperbolica. Da mesma forma, os neuronios de saida
possuem fungdes lineares. A diferenca frente a MLP estd: (i) no numero de neuronios nas
camadas ocultas das redes, sendo que na CasCorr admite-se apenas um neurdnio em cada
camada oculta, enquanto na MLP este nimero ¢ arbitrario e pode ser distinto para cada
camada; (i7) na disposi¢do das conexdes, pois na MLP as conexdes sdo restritas a ligarem
neurdnios de camadas contiguas, enquanto que na CasCorr cada neuronio recebe todas as
conexdes possiveis de neuronios em camadas anteriores. Em ambas as redes ndo se
admitem conexoOes entre neurdnios da mesma camada, nem conexdes recorrentes. O
procedimento de ajuste dos pesos sindpticos ¢ também bem distinto entre ambas as

propostas de arquitetura, como ja descrito.
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A seguir, a Figura 2.10 contém uma sequéncia de passos extraidos de FAHLMAN &
LEBIERE (1990) e que descrevem o processo de treinamento para o CasCorr. A esquerda, a

descri¢do dos passos e, a direita, suas figuras associadas.

P1: Parte-se com uma arquitetura de rede minima, sem
neurdnios ocultos e com todas as conexdes entre as
camadas de entrada e saida.

Ajustam-se os pesos da rede minimizando o EQM via o
algoritmo Quickprop (backpropagation modificado).

P2; Ajustam-se, de forma independente, os pesos das
conexoes entrantes dos ¢ neurdnios candidatos (¢ definido
pelo usudrio) maximizando a fungéo de correlagéo S entre
0 comportamento de saida do neurbnio e o erro entre a
saida desejada e aquela produzida pela configuragéo atual
de rede neural.

Nas equagdes, o indice o indica cada saida da rede, p
cada padrdo de treinamento, V a saida de cada neurénio
candidato, V o valormédiode V,Eoerrodaredee E 0
valor médio de E.

O vetor gradiente desta fungéo S é calculado a partir da
equacdo que descreve as derivadas parciais OS / Ow;,.

Nesta ultima equacgdo, o, é o sinal da correlagdo entre a
saida do neurénio candidato e a saida da rede o, f, é a
derivada da fungdo de ativagdo do neurbnio candidato
para o padrdo de treinamento p, e I;,, é o valor da entrada
i do neurbnio candidato gerada pelo padrdo de
treinamento p.

Neurénios

candidatos: O_’ Ve

§=22.(V,-V)E,, -E,)

oS e
EZ pz";o-o(Ep,o _Eo)fpli,p

i

P3: Apds ter ajustado os pesos das conexdes dos ¢
neurbnios candidatos, escolhe-se o neurdnio cuja
correlacdo S seja a mais alta. Em seguida “congelam-se”
os valores destes pesos (linhas mais grossas na figura a
direita), estes pesos permanecerao inalterados até o fim do
processo de treinamento.

Em seguida, criam-se as conexdes do novo neurdnio com
0s neurbnios de saida da rede e treinam-se 0s pesos
destas conexdes junto com as conexdes restantes (ndo-
congeladas) minimizando a fungdo do EQM da rede.

Congela pesos do
neurdnio oculto




P4: A partir deste ponto, repete-se o processo de insercéo
de um novo neurdnio na rede, criando-se os candidatos,
treinando seus pesos visando maximizar a correlagdo S.

P5: Em seguida, congelam-se os pesos das conexdes do
novo neurdnio (estes pesos, assim como 0s dos outros
neurdnios ja inseridos, se manterdo inalterados). Criam-se
as conexdes de saida do novo neurdnio com 0s neurdnios
da camada de saida e, finalmente, treinam-se 0s pesos
visando a minimizagao do EQM. Repetem-se estes passos

até ndo obter mais uma diminuigdo no erro, ou caso um Congela pescs
valor de erro desejado seja atingido (critérios de parada oculto
alternativos).

Figura 2.10 — Passos do processo de treinamento no algoritmo CasCorr.

2.4 Algoritmos de computacao evolutiva

Os principios da evolugao natural, selecao natural e genética serviram de inspiragao para
a concepcao de algoritmos que capturam os seus principais mecanismos. Vislumbrou-se
que estes principios evolutivos, que supostamente levaram ao aparecimento e
aperfeicoamento de espécies de seres vivos no nosso planeta, podiam também ser usados
para o aparecimento e aprimoramento de solucdes de alta qualidade junto a problemas reais

da engenharia, como os de busca estocastica e problemas de otimizagdo.

Este paradigma da computagdo evolutiva sugere um conjunto de mecanismos agindo
numa populagdo de individuos (candidatos a solu¢do do problema) com o objetivo de
melhorar, em média, a sua adequag¢do em relagdo ao ambiente, ou seja, o seu desempenho

geral em relagdo a um problema proposto (GOLDBERG, 1989; SRINIVAS & PATNAIK, 1994).
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Os algoritmos que formam parte do paradigma de computagdo evolutiva sdo os
seguintes: algoritmos genéticos (GA), programacao evolutiva (EP), estratégias evolutivas
(ES) e programacao genética (GP). Os algoritmos GA e EP serdo alvo de investigagdo nesta
tese e serdo tratados mais detalhadamente. Os principais conceitos que estes algoritmos tém

em comum sao 0s seguintes:

Codificacéio do problema: E importante que o problema a resolver (busca/otimizagdo) seja

codificado num formato estruturado que permita a aplicagdo dos mecanismos de evolucao
em computador. Esta codificacdo devera ser capaz de representar uma solucdo do
problema, independente da qualidade da solucdo. Pode-se fazer uma analogia com o
cromossomo (onde se encontra a informacdo de DNA) dos seres vivos. O cromossomo
seria a codificacdo (gendtipo) que € o ponto de partida para se chegar a um ser vivo
(fenotipo), com todas as suas caracteristicas visiveis (o ser humano, por exemplo). Cada
elemento do cromossomo ¢ conhecido como gene. Os possiveis valores que um

determinado gene pode assumir sao denominados alelos.

A Figura 2.11 tem como objetivo estender os conceitos do cromossomo bioldgico para
ilustrar casos de codificacdo de solucdes de dois problemas computacionais reais. A parte
da esquerda da figura ilustra o problema de otimizacdo da arquitetura de redes neurais
arbitrariamente conectadas (ACFNN, do inglés arbitrarily connected feedforward neural
network). A codificacdo deverd permitir representar qualquer arquitetura que siga as
especificagdes deste tipo de rede neural, ou seja, todas as solugdes-candidatas devem
admitir uma representagdo na codificagdo proposta. Para isto, foram utilizados valores
binarios dentro do vetor que representa o cromossomo (de acordo com o GA tradicional).
Nesta parte da figura, o vetor que representa o cromossomo codifica a arquitetura de rede
mostrada logo abaixo. Resulta uma rede neural com um total de 7 neurdnios, 3 dos quais
pertencentes as 2 camadas ocultas. A matriz de conexdes abaixo da rede serve de auxilio na
geracao do vetor que representa o cromossomo, pois nela sao empregados os valores 0 e 1
para representar, respectivamente, a ndo-existéncia e a existéncia de conexdes entre 0s
neurdnios linha/coluna. O vetor que representa o cromossomo foi preenchido percorrendo

sequencialmente os elementos das linhas da triangular superior da matriz.
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Genctipo Genctipo

[oTolaToaJol 1] oJo ool [t 1] [ 1]1]1]0] [18[17[1o[ 8] 16[ 6] 6] 7[14[ 6] 4 e[ 3] 1] 2[ 8] 9]11]10]
Fendtipo Fendtipo
1 Engenheiro Coelho 8 Holambra
2 Artur Nogueira 9  SantoAntonio
3 Cosmépolis de Posse
4 Americana 10 Pedreira
5 SantaBarbara 11 Jaguaritina
D’Oeste 12 Paulinia
6 Nova Odessa 13 Campinas

~

Sumaré 14 Hortolandia
15 Monte Mor
_____ 3 16 Indaiatuba
17 Valinhos
18 Vinhedo
Itatiba

O gendtipo é obtido a partir da matriz de conexdes entre
neurdnios (colunas da triangular superior):
1 2 3 4 5 6 7

0jo0]1
111
0

—|Oo|=|O

i PG Y P
o|l=s|=al=]lo|lo

NoO ohsE WD =

Figura 2.11 — Exemplos ilustrativos de codificacdo e mapeamento gendtipo < fendtipo.

O GA tradicional foi proposto para uso de codificagdo com valores binarios, porque com
esta codificacdo ¢ possivel representar tanto varidveis categdricas nao-ordinais, como
categodricas ordinais e até varidveis numéricas, seguindo, por exemplo, a representacao

quantizada adotada em computagao digital, a chamada codificagdo em ponto flutuante.

As principais desvantagens desta codificacdo estdo na criacdo de cromossomos bindrios de
comprimento elevado, em certas aplicacdes, e a dificuldade de manter a relagdo entre
numero de bits diferentes no cromossomo ¢ proximidade de grau de adaptagdo entre as
solucdes-candidatas (MICHALEWICZ, 1996). Com isso, tem-se um aumento de custo
computacional e, possivelmente, uma maior complexidade da superficie de adaptacdo, que
¢ aquela que permite mapear cada ponto do espago de solu¢des-candidatas em um unico
valor de adaptagdo. Por esta razdo, ja foram propostas na literatura diversas alternativas que
buscam empregar outros tipos de codificagdo, como codificacdo inteira e real (que na
verdade recorre a representacdo em ponto flutuante do ambiente de computagdo digital)

(BACK et al, 1997; FOGEL, 1995).
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Um exemplo de codificagdo usando valores discretos inteiros € ilustrada na parte direita da
Figura 2.11. Trata-se de uma solugdo-candidata para o problema do caixeiro viajante
(traveling salesperson problem), que corresponde a um bem conhecido problema de
otimiza¢do combinatéria (MICHALEWICZ , 1996). Este problema consiste em encontrar a
sequéncia de cidades que o caixeiro devera visitar, passando uma Unica vez por cada cidade
e retornando a cidade de origem de forma a minimizar a distancia total percorrida. A ordem
de complexidade do problema cresce de forma fatorial segundo o numero de cidades, pois a
unica forma conhecida para se garantir a obten¢do da solugdo Otima ¢é testar todas as

permutacdes de cidades e ficar com aquela de menor percurso total. O nimero de possiveis

(Ne-1)
2

permutacdes, ou seja, de solugdes-candidatas, ¢ de , sendo Nc o numero de cidades,

isso quando ndo importa qual serd a cidade de origem e nem o sentido de execugdo do
percurso, se horario ou anti-horario. Uma solucdo para este problema pode ser codificada
com um vetor de nlimeros inteiros (gendtipo) contendo os indices que foram arbitraria e
unicamente atribuidos a cada cidade. Fica evidente que a ordem destes indices no

cromossomo definird a ordem em que o caixeiro devera visitar as cidades (fendtipo).

Populacdo de individuos e sua inicializacdo: Os algoritmos evolutivos sdo de tipo

populacional, o que significa que cada individuo desta populacdo interage, seguindo
principios evolutivos, com os demais individuos. Cada individuo representa uma possivel
solugdo do problema, ao contrario de outros algoritmos (como Simulated Annealing e
Busca Tabu) em que apenas uma unica solucdo ¢ considerada a cada passo. Apods ter
definida a forma como o problema sera codificado, o que acaba por especificar o espaco de
busca (que contém todas as solugdes-candidatas), resta a criagdo de uma populacdo inicial
de individuos, sendo que a forma comumente utilizada ¢ a geragdo aleatoria de individuos.
Na auséncia de qualquer conhecimento acerca da localizacao da solucao 6tima ou ao menos
de regides promissoras do espago de busca, a inicializacdo aleatoria promove uma
amostragem uniforme do espago de busca. Quando se dispde de algum conhecimento
inicial, este pode ser utilizado para polarizar a inicializagdo. Além disso, em situagdes em
que o espaco de busca contém tanto solugdes factiveis quanto infactiveis, a inicializacao

deve se ocupar em evitar amostras infactiveis.
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Operador de selecdo: Este operador tem a fung¢do de favorecer individuos mais aptos

quando eles sdo selecionados para gerar descendentes, tomados a partir da populagdo em
curso. Embora existam propostas de selecdo deterministicas, normalmente ¢ inserido algum
grau de aleatoriedade a este processo, visando preservar niveis minimos de diversidade na
populacdo. Com isso, € possivel que nem todos os melhores individuos sejam selecionados

e € possivel que alguns dentre os piores individuos sejam selecionados.

Operador de recombinacdo: Conhecido também como operador de crossover, esta

encarregado da geragdo de novos individuos da populagdo por meio da troca de material
genético entre individuos previamente selecionados. Nao ha garantias de que as solugdes
resultantes desta recombinagdo venham a produzir solugdes-candidatas de melhor nivel de
adaptacdo, mas existe a possibilidade de que bons trechos de cddigo, presentes em
individuos diferentes, possam ser simultaneamente herdados por um tnico individuo, numa

das recombinagdes implementadas.

Operador de mutacdo: O operador de mutacao implica na modificagdo dos valores de um

subconjunto de elementos do cromossomo, muitas vezes chamados de genes. A mutagdo
pode ser interpretada como um processo de perturbagdo aleatoéria de uma dada solugdo-
candidata, e acaba representando uma fonte de inovagdo para o processo de busca
promovido pela evolucao e também um recurso a mais para preservar um nivel minimo de
diversidade na populacdo. A existéncia de mutagdo garante inclusive que, dados recursos
computacionais suficientes, € possivel atingir qualquer ponto do espago de busca a partir do

emprego iterativo deste operador.

A Figura 2.12 ilustra o fluxograma de um algoritmo evolutivo padrao.
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padrao
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l

Avaliagdo

|
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l

Alteragdo
(Recombinagao e/ou
Mutago)

l

Avaliagdo >

Critério de
parada

Figura 2.12 — Fluxograma de um algoritmo evolutivo padrdo.

Procedimento de Busca Local: Consiste na aplicagdo de certas agdes com o intuito de

melhorar a aptiddo de um individuo da populagdo. O objetivo € acelerar a convergéncia do
individuo para um minimo local mais proximo. O tempo computacional que esta tarefa
pode demandar geralmente ¢ proporcional a qualidade do minimo local alcangado, razao
pela qual ndo se acostuma aplicar ao total de individuos da populacdo e sim a uma pequena
parcela deles. As agdes que compdem o procedimento de busca local variam de acordo com
o problema que esta sendo resolvido. Por exemplo, no problema do caixeiro viajante, uma
acdo pode ser testar (avaliar) todas as possibilidades de troca de rotas entre duas cidades e
consolidar a troca se esta conduzir a um incremento da aptiddo do individuo. Outro
exemplo de busca local para o problema de evoluir os pesos sinapticos de uma rede neural:
uma ac¢do pode ser utilizar um método analitico de otimizagdo baseado na descida do
gradiente. Esta acdo, por usar informacdo a partir das derivadas da fun¢do do erro de
treinamento em relagdo aos pesos sinapticos, leva a redugdo do erro e, consequentemente a
melhora da aptidao do individuo. Todos os algoritmos baseados em computagdo evolutiva

admitem a aplicagdo de procedimentos de busca local.
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2.4.1 Algoritmo genético (GA)

O algoritmo genético (GA, do inglés genetic algorithm) foi desenvolvido por J. H. Holland
(HoLLAND, 1975) e emprega uma notagdo proveniente da teoria da evolug¢do natural e da
genética. Assim, um individuo da populacdo ¢ representado por um Uinico cromossomo
(comumente representado no computador por um vetor de atributos), o qual contém a
codificacdo (genotipo) de uma possivel solucdo do problema (fenotipo). Na versdo de

Holland para um GA, os alelos s3o representados por valores binarios 0 e 1.

Algoritmo Genético

Criam-se N (definido pelo usuario) ndividuos com valbres akatérios binérios.

Inicializagdo da Pode requerer uma etapa de factibllizagdo para corrigir possiveis individuos que
populagao representam solugdes infactiveis.

l

Avaliagdo do fitness
Seleconam-se os ndividuos mais aptos de acodo com uma
Seleci ’ estratégia de selecdo. Esta etapa é utiizada para a escolha dos
elegao progenitores para o crossover. Outras versdes de GA a usam
tambémna substituicdo deindividuos para a préxima geragéo.
Dois progenitores séo recombinados para gerar 2 descendentes via
Recombinagdo uma estratégia de crossover(de um ponto, 2 pontos, uniforme, etc.).

(crossover)
Obedecendo a uma probabilidade ou taxa de mutacdo (definida pelo
Mutacs usudrio) aplica-se a mutagdo nos descendentes. Em versdes
utagao modificadas de GA, uma fragio da populgio também pode estar
submetida a mutagaovisando injetar maior diversidade na populagéo.
l néo

Critério de
parada

Utiliza-se a fungéo de fimess para avaliar o grau de adaptagdo de cada
individuo da populagdoem relagao ao problema

Avaliagdo do fitness

Figura 2.13 — Fluxograma de um algoritmo genético padréo.
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2.4.2 Programacao evolutiva (EP)

A EP (do inglés evolutionary programming) foi desenvolvida por FOGEL (1962, 1964),
tendo como propdsito a evolugdo de maquinas de estado finito. A transformacdo de
sequéncias de simbolos de entrada em sequéncias de simbolos de saida pelas maquinas de
estado finito visava tratar a predicdo de séries temporais levando em conta informacdes
historicas da série. A EP, posteriormente, foi estendida para problemas de otimizagdo de

parametros, onde a codificacdo ¢ do tipo real.

Uma diferenca importante da EP para o GA ¢ que a EP tende a enfatizar mais o vinculo
comportamental, no espago fenotipico, entre um ancestral e seu correspondente
descendente, mais do que o vinculo genotipico. Esta manutencdo de comportamento ¢
devida a auséncia do operador de crossover, o qual ¢ utilizado para a geracdo de
descendentes no GA. O operador de mutagao ¢ que assume essa responsabilidade. Assim, o

descendente ¢ o resultado da submissao do progenitor a operagao de mutagao.

Em EP, considerando problemas de codificacdo real, a ideia de individuo (vetor
cromossomo) sdo acrescentados os parametros de auto-adaptac¢do. Por tal motivo, dada a
populacdo de tamanho P, cada individuo i ={1, 2, .., P} estd constituido por uma dupla de
vetores de tamanhos iguais (Xx,,6,), o vetor cromossomo e seu vetor de desvio-padrdo
associado, respectivamente. Estes vetores t€m seus valores iniciais aleatorios extraidos de

uma distribui¢do uniforme em intervalos especificados pelo usuario.

Cada individuo ancestral (x,,0,) gera um unico descendente (Xx;,6;) via o operador de

mutagdo, de acordo com as seguintes equagoes:

¢ =0, +N(o,"fj (2.29)
C
X =X, + N(0,6) (2.30)

onde N(0,0,) representa um vetor de varidveis aleatdrias gaussianas com média zero e

desvio-padrdo para cada elemento indicado no vetor 6,, € c uma constante de escala.
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O algoritmo de EP padrao ¢ apresentado na Figura 2.14 (FOGEL, 1994, 1995):

Programacéo Evolutiva

Criam-se N (definido pelo usuério) individuos com valores akatorios reais. E

Inicializagéo da possivel 0 uso de valores binarios e/ou discretos em EP. Verificar se a etapa de
populagdo factbilizacdo € requerida para corrigir possiveis individuos que representam
solugdes infactiveis.

Avaliacéo do fitness

l

Mutagéo

l

Avaliagdo do fitness

l

Selecéo

Utiliza-se a fungdo de fimess para avaliar o grau de adaptacgdo de cada
individuo da populagdoemrelagao ao problema

Cada ndividuo da populagéo (ancestral) serd submetido & mutagao
visando a criagdo de ndividuos descendentes, somente um
descendente por cada ancestral.

Avalia-se o grau de adaptagdo dos novos individuos (produto da
mutacéo)

Selecionam-se apenas N individuos a partir dos 2N (N
ancestrais + N descendentes) para a formagdo da
populagdo da geragdo seguinte via alguma estratégia
(ranking, comparagdes, etc%

Critério de
parada

Figura 2.14 — Fluxograma de um algoritmo padrao de programacéo evolutiva.

Embora o EP seja mais utilizado em problemas de otimizacdo em espagos continuos, ¢
possivel aplicd-lo em problemas definidos em espacos discretos, como ¢ o caso de
codificacdo binaria usado por Yao & Liu (1997) para otimizar a arquitetura de redes

neurais, sendo que os pesos sindpticos foram ajustados via outras metodologias.

2.5 indices derivados de teoria de informacao

A teoria de informacdo, ao formalizar o conceito de entropia em processamento de
sinais, pode fornecer um elenco amplo de indices capazes de mensurar associagdes entre

varidveis e divergéncia entre modelos, dentre outras funcionalidades.
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Na defini¢do de critérios de desempenho e no ajuste de parametros no treinamento de
redes neurais artificiais, particularmente aqueles dotados de mecanismos de aprendizado
supervisionado, geralmente se adotam estatisticas de segunda ordem, devidamente
formalizadas nos trabalhos pioneiros de Wiener (WIENER, 1949) e Widrow (WIDROW &
STEARNS, 1985). Essas estatisticas de segunda ordem foram originalmente desenvolvidas
para lidarem com modelos lineares nos parametros, ¢ foram imediatamente estendidas para
tratar o caso de modelos ndo-lineares nos parametros. Tratam-se de decisdes de projeto que
vém sendo tomadas pela grande maioria dos projetistas de sistemas adaptativos, por mais
de quatro décadas. No entanto, existem critérios mais abrangentes que, por exemplo, a
tradicional estimativa de erro quadratico médio, capazes de considerar estatisticas de ordem
superior e pertencentes a teoria de informacdo. Esses critérios mais abrangentes sdo
essenciais em aplicagdes como filtragem adaptativa (HAYKIN, 2000), processamento de

sinais (MENDEL, 1991), e andlise de componentes independentes (BOSCOLO et al., 2001).

Em aprendizado de maquina, as aplicacdes mais difundidas de critérios fundamentados
em teoria de informacgdo estdo em seclecdo de varidveis e seclecdo de caracteristicas
(PrRINCIPE, 2010), muito utilizadas em aplicagdes que vao desde predicdo de séries
temporais até classificacdo de padrdoes (GUYON & ELISSEEFF, 2003). O conceito mais

empregado nesses contextos ¢ o de informacgao mutua.

Dentre as varias definicdes que se pode encontrar na literatura para a informacao mitua

(M1, do inglés mutual information), é possivel destacar:

* Informacdo mutua mede a quantidade de informagdo que uma variavel contém

sobre uma outra variavel.
= E uma medida de dependéncia entre duas variaveis (SHANNON, 1949).
= E ainformagdo armazenada de uma variavel em relagdo a uma outra.
= E o grau de previsibilidade de uma segunda variavel, conhecendo-se a primeira.

Em termos praticos, dados dois vetores contendo amostras de duas variaveis aleatorias,

se elas sdo independentes, entdo a informacdo mutua entre os dois vetores tende a zero. Se
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as variaveis forem fortemente dependentes, entdo a informagdo mutua entre elas sera

maxima. Correlagdo e dependéncia estao diretamente associadas com informagao mutua.

Os indices de informag¢ao mutua foram inicialmente utilizados na area de comunicagdes
e estdo embasados na Teoria de Informacao (COVER & THOMAS, 1991; SHANNON &
WEAVER, 1949). Posteriormente, essas ideias foram utilizadas para medir correlagdes nao-
lineares entre duas varidveis (CELLUCCI et al., 2005; FRASER & SWINNEY, 1986). Na
atualidade, informacdo mutua estd sendo empregada em varias areas do conhecimento,

dentre elas destaca-se Aprendizado de Méaquina (PRINCIPE, 2010).

A formulagdo para o calculo da informag¢do mutua de varidveis discretas (x e y),

denotada na forma MI(X, y) , ¢ fornecida na seguinte equacao:

MI(x,y)= iiﬂy(xi,y,»)logz{m(%} (2.31)

onde x e y sdo varidveis que podem assumir valores em qualquer escala. P, (xl., yj) ¢ a
probabilidade conjunta de x=1x, e y=y,, P«x;) e P,();) sdo as probabilidades marginais
de x ey, respectivamente, e N ¢ o nimero de amostras consideradas no célculo.

Com N finito, o calculo da informa¢ao mutua leva a um valor aproximado. Repare que,
para o célculo de MI(x,y), ¢ preciso aproximar uma fun¢do densidade de probabilidade

envolvendo duas variaveis.

Nesta tese, a implementacdo para o calculo da MI(x,y) estd baseada no trabalho de

CELLUCCI et al. (2005), o qual descreve o uso de dois tipos de histogramas, um uniforme e

outro adaptativo, para o calculo das probabilidades conjunta e marginais de x ¢ y. Foi
considerada aqui a primeira proposta, histograma uniforme de /N /5 elementos.

As Figuras 2.15 e 2.16 tém como objetivo mostrar exemplos de uso desta medida de
informa¢do mutua. Na Figura 2.15, mostram-se as variaveis X e y em trés configuragoes:

(1) a esquerda, sem nenhuma correlacdo entre elas, ambas as varidveis obedecem a

distribuicdes uniformes aleatorias e independentes; (2) na parte central, uma situacdo na
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que a correlagdo € maxima, no caso linear com x =Yy ; e (3) a direita, um caso de correlacao

ndo-linear visando mostrar a capacidade do indice de informacdo mutua de capturar
correlacdes deste tipo. Foi incluida a medida do coeficiente de correlacdo de Pearson (Corr)
para efeito de comparacdo. Analisando o primeiro caso, as duas correlagcdes apresentaram
valores baixos, proximos de zero para indicar a ndo existéncia de associagdo entre X e y.
Para o segundo caso, situacao de maxima correlagdo, Corr indicou 1.0 (seu valor maximo,
independente do niimero de pontos, e positivo porque a medida que x cresce, y também
cresce). Ja no caso do indice de informac¢do mutua, seu valor maximo depende do nimero
de amostras das varidveis e, neste caso, o valor indicado (3,7004) ¢ o seu valor maximo por

se tratar da mesma variavel (x =y ). Finalmente para o terceiro caso, Corr indicou um

valor baixo, —0,1280 (em termos de valor absoluto, seria aproximadamente a oitava parte
da medida de maxima correlagdo), proximo a situacdo de varidveis aleatdrias
independentes. No entanto, ha forte correlacdo entre as varidveis, s6 que esta correlagdo ¢
ndo-linear. O indice de informag¢do mutua, por sua vez, indicou um valor de 0,8757 que
seria aproximadamente a quarta parte da medida de maxima correlacdo. Este exemplo
consegue mostrar a maior robustez da informacdo mutua na detec¢do de correlacdes ndo-

lineares.

Distribuicao aleatdria de x e y Correlagéo linear: x = y Correlagéo ndo-linear entre x e y
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Corr(x,y) = -0.0388 Corr(x,y) = 1.0000 Corr(x,y) = -0.1280
Mi(x,y) =0.1171 Mi(x,y) =3.7004 Mi(x,y) =0.8757

Figura 2.15 — Exemplos didaticos do uso de informag¢&o mutua comparado ao coeficiente de Pearson.

Um outro exemplo que ilustra o uso de informagao mutua ¢ apresentado na Figura 2.16,
desta vez aplicado a dados reais. E o caso do problema da definigdo da janela de atrasos no

contexto de predicdo de séries temporais. A janela de atrasos ¢ um valor que indica o

nimero minimo de valores passados da série temporal necessario para sintetizar um modelo
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preditor (que pode ser uma RNA, por exemplo). Para realizar esta tarefa, ¢ preciso montar
duas sequéncias de valores da série: S, e S,.;, ambas do mesmo tamanho. S,; deve conter
valores com um atraso de S,, e medir a correlagdo MI (S,, S;.1). Na Figura 2.16, mediu-se a
correlagdo até 50 unidades de atraso para fins de identificar a janela. Na parte esquerda da
Figura 2.16, duas séries temporais de natureza financeira ¢ mensais, pelo que se espera uma
janela de valor 12. Na série de cima, ¢ facil perceber a sazonalidade mensal com certos
picos a cada 12 observagdes. Observa-se que tanto Corr como MI identificaram que a cada
12 atrasos o valor da correlacdo ¢ alto. Logo, a janela minima seria de 12. J& para a segunda
série, o Corr nao conseguiu identificar algum tipo de pico de alta correlagdo, e o M/
conseguiu identificar picos a cada 12 observagdes. Novamente, este exemplo sugere a
robustez de indices vinculados a Teoria de Informacao, como € o caso aqui da informacao

mutua.

x 10°

Série Temporal 1 Funcao de auto-correlagao 18 Informagéo Mutua
(Clothing store)

MI bits

0 20 40 60 80 100 120 ) 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
atrasos atrasos

Séri;a Tem}mral 2‘ Funcéo de auto-correlagéo 34 Informacéo Mutua

(IPI Durableconsumer goods) | 32

cov
MI bits

L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
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atrasos atrasos

Figura 2.16 — Exemplos do uso de correlagdo e informagéo mutua na definigéo da janela de atrasos em séries temporais.
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2.6 Consideracoes finais

Cada tema abordado neste capitulo sera novamente tratado nos proximos capitulos, mas
sobre um ponto de vista mais aplicativo. A seguir, uma breve descri¢do da participag¢ao, no

decorrer desta tese, de cada um destes temas:

» As redes MLP, com uma e duas camadas ocultas, fazem parte dos estudos
comparativos apresentados nos Capitulos 4 e 5 envolvendo problemas de regressdo e
classificagdo de dados. O ajuste dos pesos sinapticos das redes MLP ¢ realizado

utilizando um método quasi-Newton (o qual ¢ descrito no Capitulo 4).

* Modelos de mistura de especialistas heterogéneos, com treinamento desacoplado via o
algoritmo EM, fazem parte também dos estudos comparativos. Aqui, tanto as redes
especialistas como a rede gating sdo representadas por redes MLP, com uma camada
oculta (modelo ndo-linear) e redes sem camadas ocultas (modelos lineares). O ajuste
dos pesos sinapticos dos especialistas e da rede gating ¢ realizado com o mesmo

algoritmo quasi-Newton.

* O algoritmo construtivo Cascade-Correlation foi implementado segundo FAHLMAN &

LEBIERE (1990) e compde também o elenco de modelos dos estudos comparativos.

* Em relagdo aos algoritmos de computacdo evolutiva (algoritmos genéticos GA e
programacao evolutiva EP): A primeira proposta desta tese para sintetizar redes do tipo
ACFNN ¢ baseada em GA (ACFNN-GA) com busca local (ajuste dos pesos sindpticos
das redes ACFNNs via o algoritmo quasi-Newton). Na literatura, existe um algoritmo
baseado em EP chamado EPNet (YAO & Liu, 1997), e que também sintetiza redes do
tipo ACFNN. No Capitulo 3, sdo descritos ambos os algoritmos evolutivos e

comparados seus desempenhos em problemas de classificagdo de dados.

= Os conceitos de informagdo mutua (derivados da Teoria de Informagao) sdo aplicados
como parte da segunda proposta desta tese: o algoritmo construtivo COACFNNA para
a sintese de redes do tipo ACFNN. A descri¢ao mais detalhada desta proposta, onde os
pesos das redes sdo ajustados também pelo algoritmo quasi-Newton, ¢ apresentada no

Capitulo 4.
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Capitulo 3

Algoritmos evolutivos para a sintese de
redes neurais com conexoes a frente

arbitrarias

Resumo: O objetivo deste capitulo ¢ a descrigdo de duas metodologias baseadas em
computagdo evolutiva para a sintese de redes neurais com conexdes diretas e arbitrarias
(ACFNNs, do inglés Arbitrarily Connected Feedforward Neural Networks). A primeira
delas ¢ baseada em um algoritmo genético (GA, do inglés Genetic Algorithm), sendo
proposta pelo autor desta tese, e a segunda estd baseada em programacao evolutiva (EP, do
inglés Evolutionary Programming), sendo conhecida na literatura como EPNet (EP
Network) e proposta por YAO & LIU (1997). Visto que os conceitos basicos dos algoritmos
GA e EP foram apresentados no Capitulo 2, os esfor¢os neste capitulo estdo concentrados

na aplicagdo e na andlise desses algoritmos para o problema de sintese de ACFNNSs.

3.1 Consideracoes acerca da evolucao de redes neurais

artificiais

A ideia de evoluir redes neurais artificiais surgiu de forma natural ao constatar a
capacidade de busca dos algoritmos de computagao evolutiva na resolu¢do de problemas de
otimizacdo, tanto em espacos discretos como continuos. Em consequéncia, ¢ possivel
conceber a evolucdo de: (i) unicamente a arquitetura da rede utilizando codificagdo binaria,

por exemplo; (if) evoluir somente os pesos sinapticos, dada uma arquitetura, utilizando
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propostas de algoritmos evolutivos com codificagao real, por exemplo; e (iii) evoluir
simultaneamente arquitetura e pesos sinapticos. Outros parametros vinculados ao projeto de
uma rede neural, como aqueles associados as fungdes de ativacdo, também podem ser alvo

de evolugao.
As principais motivacdes para a evolucao de redes neurais artificiais sdo as seguintes:

* Em lugar de ficar a cargo do usuario, promove-se a definicdo automatica da
arquitetura de rede neural que tende a ser a mais adequada ao problema, e que inclui
o numero de camadas ocultas e de neurdnios em cada uma delas, os tipos de fungdes

de ativacdo dos neurdnios e a conectividade entre os neuronios.

= O ajuste dos pesos sindpticos pode ganhar maior robustez ao utilizar técnicas que
exploram melhor espacos de busca multimodais, evitando a convergéncia prematura

do processo de otimizagdo para minimos locais de baixa qualidade.

Na literatura, é possivel identificar duas formas de codificagcdo da arquitetura e/ou pesos
sindpticos de uma RNA: codificacdo direta e codificacdo indireta. Alguns autores definem
de forma particular cada uma delas. Por exemplo, para YAO & LiU (1997) a codificagdo
direta ¢ aquela em que a maior quantidade de informacdo (conexdo, neurénio, peso
sinaptico, etc.) ¢ codificada e representada no vetor de atributos (ou cromossomo). Na
codificacdo indireta, somente os parametros mais importantes da arquitetura, como niimero
de camadas ocultas e o numero de neurdonios em cada camada sdo codificados, deixando os
demais pardmetros pré-definidos ou a serem especificados durante o processo de
treinamento. Por outra parte, para KORDIK et al. (2010) a codificacdo direta envolve a
codificagao dos pesos sinapticos, 0s quais, por consequéncia, ja definem a topologia da rede
neural, e a codificacdo indireta (de desenvolvimento ou generativa) requer que um
processamento adicional se responsabilize por decisdes de projeto que ndo ficam
especificadas no cromossomo. O objeto da evolugdo, neste caso, estd nesta etapa de

processamento adicional.

Com o proposito de otimizar simultaneamente a arquitetura e os pesos sinapticos a partir

de processos evolutivos, ¢ possivel citar os seguintes trabalhos pioneiros: ANGELINE et al.
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(1994), FOGEL (1995), MANIEZZO (1994), WHITLEY et al. (1990) e YAO & Liu (1997).
Como trabalhos recentes que evoluem apenas a arquitetura e empregam outras técnicas de
otimizagdo para ajustar os pesos sinapticos, tem-se o trabalho de PUMA-VILLANUEVA &
VON ZUBEN (2010), no qual os pesos sindpticos sdo ajustados usando um algoritmo de
otimizagdo analitico baseado no célculo do gradiente especifico para arquiteturas de
ACFNNSs, conforme formalizado em WILAMOWSKI et al. (2008). Esta abordagem ¢
geralmente interpretada como um algoritmo evolutivo com operador de busca local para o

projeto de redes neurais artificiais (WHITLEY et al., 1990; YAO & SHI, 1995).

Existem vantagens e desvantagens associadas as duas propostas, sendo que uma delas
promove a evolucdo de arquitetura e pesos e a outra a evolugdo somente da arquitetura,
com os pesos ajustados via algoritmos de otimiza¢do nao-linear. YAO & LU (1997)
utilizaram programacdo evolutiva para evoluir a arquitetura e um algoritmo de
backpropagation modificado junto com simulated annealing (KIRKPATRICK et al., 1983)
para o ajuste dos pesos. YAO & L1U (1997) argumentam que o uso de otimizacao ndo-linear
para o ajuste dos pesos introduz duas fontes de ruido no processo evolutivo: a primeira esta
associada a inicializagdo aleatoria dos pesos sinapticos, permitindo que uma mesma
arquitetura de rede possa apresentar diferentes graus de aptiddo (fitness). A segunda fonte
de ruido refere-se ao algoritmo de ajuste dos pesos sinapticos, pois diferentes algoritmos
podem produzir diferentes resultados. Por exemplo, métodos populacionais como
programagdo evolutiva (EP) ou estratégias evolutivas (ES) podem produzir erros de

treinamento menores do que o gradiente simples, devido a capacidade de busca global.

Em adicdo a estas desvantagens relacionadas a evolug¢ao de redes neurais, existe outro
fator limitador associado, o qual ¢ conhecido como o problema da permutacdo (BELEW et
al., 1991; HANCOCK, 1992), ou problema de conven¢do da competicdo (SCHAFFER et al.,

1992). Este problema pode ser descrito de diferentes formas:

* Em termos evolutivos, diferentes gendtipos podem apresentar um mesmo grau de
aptidao (ou graus de aptiddo muito parecidos) associados a seus correspondentes

fenotipos;
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* Em termos praticos, significa que diferentes arquiteturas de redes neurais podem ter
um mesmo erro de treinamento (aptidao ou fitness). Essas arquiteturas podem ter
topologias idénticas ou até topologias distintas. No caso de topologias idénticas,
neurdnios que exercem papel equivalente dentro da arquitetura da rede podem
trocar de posi¢do sem alterar o comportamento de entrada-saida da rede, razdo pela
qual se fala em problema da permutagdo. Essas questdes podem se tornar ainda mais
acentuadas quando se consideram arquiteturas mais flexiveis, como aquelas que

serdo tratadas neste estudo, envolvendo conexoes a frente arbitrarias.

O problema da permutacdo tende a degradar o processo evolutivo por apresentar
multiplas solugdes-candidatas com graus de adaptagdo similares, o que dificulta a busca e
pode comprometer o desempenho do operador de crossover. Para atenuar este efeito,
algumas propostas adotam procedimentos de busca local visando tornar a busca mais
efetiva (PUMA-VILLANUEVA & VON ZUBEN, 2010), e outras recorrem a um elenco de varios
operadores de mutacdo, que permite aos descendentes herdar aspectos comportamentais

distintos do seu tnico progenitor (YAO & Liu, 1997).

Recentemente, KORDIK et al. (2010) propuseram o GAME (Group of Adaptive Models
Evolution), uma abordagem de meta-aprendizado para otimizar a arquitetura € os pesos
sindpticos de uma RNA. A otimizacao da arquitetura das redes ¢ guiada por um algoritmo
genético com nichos ecoldgicos (niching GA) e o ajuste dos pesos sinapticos de cada
neurdnio ¢ realizado de forma independente utilizando varios métodos (18 ao total, entre
analiticos e aproximados): 2 analiticos, quasi-Newton e gradiente conjugado; e, dentre os
aproximados, 4 baseados em computacdo evolutiva, 2 em enxame de particulas, 5 em
colonia de formigas, 1 hibrido (PSO+GA) e 4 baseados em busca estocastica ortogonal.
Cada nicho tende a gerar descendentes com aptiddo superior a de seus progenitores, sendo

que esta abordagem pode ser interpretada como sendo multipopulacional.
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3.2 Evoluindo ACFNNs via Algoritmos Genéticos

Esta secdo concentra-se na descri¢gdo da implementagdo de uma versdo de GA para a
evolucdo de redes neurais com conexOes diretas e arbitrarias (ACFNNs, do inglés
arbitrarily connected feedforward neural networks), tanto para problemas de regressao
como de classificagdo de padrdes. A Se¢do 2.4.1, Capitulo 2 desta tese, traz os conceitos

basicos de um algoritmo genético.

Esta proposta serda denominada ACFNN-GA, e o conteudo desta se¢do se baseia na
primeira proposta de formalizagdo feita em PUMA-VILLANUEVA & VON ZUBEN (2010), a
qual foi aplicada junto a problemas de regressdo de dados, mais especificamente predi¢ao
de séries temporais. As diferengas que serdo apresentadas aqui se concentram nos seguintes

pontos:

* Treinamento das redes candidatas utilizando um algoritmo de ajuste dos pesos
sinapticos baseado num método quasi-Newton com escalonamento automatico, que
substitui com vantagens o algoritmo de gradiente simples empregado em PUMA-

VILLANUEVA & VON ZUBEN (2010);
» Aplicacgdo junto a problemas de classificacdo de padrdes.

Para a descri¢do da nova versdo do ACFNN-GA, foi adotada a seguinte divisdo de
topicos: codificagdo do problema, descricdo dos operadores genéticos (selecdo, crossover,
mutacao e busca local) e, finalmente, a aplicagdo junto a dois problemas de classificacao de

diferentes graus de complexidade.

3.2.1 Codificacao do problema

Para a codificagdo do problema, o usudrio precisa definir o niimero mdximo de
neurénios ocultos das redes a evoluir. O nimero de neurdnios das camadas de entrada e de
saida sdo previamente estabelecidos em fung¢do das dimensdes dos proprios dados de

treinamento (nimero de varidveis de entrada e de saida do problema). Em consequéncia,
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define-se o nuimero mdximo de neurdnios de todas as redes neurais candidatas

(NoMaxNeuronios) como:

numero de niimero mdximo numero de
NoMaxNeuronios = neurdnios da + de neurénios + neurdnios da
camada de entrada ocultos camada de saida

A Figura 3.1 ajuda a mostrar a forma como uma arquitetura ACFNN ¢ representada num
cromossomo com valores bindrios. O vetor binario que representa o cromossomo esta
composto pelos valores do tridngulo superior da matriz, que tem NoMaxNeuronios como
numero de linhas e colunas. Os valores 0 e 1, nesta parte da matriz, significam a auséncia e
a presenca de conexdo entre os neuronios da linha e da coluna, respectivamente. Ainda na
Figura 3.1, mostra-se um exemplo didatico para a codificagdo da rede neural na parte da
esquerda, composta por 7 neurdnios no total, sendo 3 na camada de entrada, 1 na camada
de saida e 3 neurdnios ocultos distribuidos em duas camadas. A direita da Figura 3.1, a
matriz com os elementos 0 e 1 da triangular superior e, abaixo desta, o vetor cromossomo
como resultado do empilhamento dos valores da triangular superior da matriz numa ordem
determinada pela sequéncia de linhas. Desta forma, uma vez definido o valor de
NoMaxNeuronios, o tamanho do vetor binario que representa o cromossomo ¢ definido

automaticamente e fixado com o seguinte valor:

NoMaxNeuroniosx(NoMaxNeuronios—1)+2. No exemplo, o tamanho ¢ de 21, pois

NoMaxNeuronios foi tomado como sendo 7.

00000600
Q ololi1lololt
(2] 0lol1]1]4 Vetor cromossomo
o 010,010 representado pelos
g 0 1 ; valores binarios da
0 ] triangular superior
(7]

Vetor cromossomo
[ofoft]ofoftJofof«]+]+fofofofofofs s 1]of1]

Figura 3.1 - Codificagdo do vetor binario que representa o cromossomo para uma arquitetura de rede ACFNN.
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3.2.2 Inicializacao da populacao e mecanismo de factibilizacao

A populagdo ¢ inicializada de forma aleatéria com valores bindrios 0 e 1 preenchendo

arbitrariamente os elementos da parte triangular superior de cada matriz associada a uma

solugdo-candidata. O tamanho da populacao ¢ definido pelo usuario.

A factibilizagdo dos individuos ¢ realizada seguindo a sequéncia de procedimentos

indicados na Tabela 3.1. No lado esquerdo da Tabela 3.1, indicam-se os casos de

infactibilidade e, na direita, o tratamento a ser adotado para se obter uma rede neural

factivel.

Tabela 3.1 — Casos e procedimentos de recuperagéo de factibilidade.

Neurobnios ocultos sem conexdes entrantes, mas
com conexdes de saida

Conectam-se de forma aleatdria com os neurdnios da camada de
entrada da rede.

Neuronios ocultos com conexdes de entrada,
mas sem conexdes de saida

Conectam-se aleatoriamente com os neurdnios da camada de
saida da rede.

Conexdes entre neurdnios da mesma camada

Eliminam-se essas conexoes.

Neurobnios de saida sem conexdes entrantes

Conectam-se de forma aleatéria com os neurdnios da camada de
entrada da rede.

Todos 0s neurdnios de entrada sem conexdes

Escolhe-se um grupo aleatério deles e criam-se conexdes
aleatdrias entre estes e 0s neurdnios da camada de saida da rede.

Note que, pela forma da codificagdo do problema, ¢ possivel casos em que os neurdnios

ocultos estejam sem conexdes de entrada e sem conexdes de saida, o qual nao significa um

caso de infactibilidade e sim um caso em que o modelo é puramente linear, ao conectar

diretamente os neuronios de entrada com os de saida, sem utilizar neurdnios ocultos.
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3.2.3 A funcao de aptidao (fitness)

A funcdo de aptiddo requer previamente o processo de ajuste dos pesos sindpticos das
redes codificadas nos cromossomos que compdem a populacdo de individuos. Nesta versao
da metodologia, ¢ empregado o método quasi-Newton com escalonamento automatico para
o ajuste dos pesos das redes do tipo ACFNN. O calculo do vetor gradiente para este tipo de
rede neural e o método quasi-Newton propriamente dito sdo formalmente descritos no

inicio do Capitulo 4.

O método de retencao (forma mais simples de validagao cruzada holdout) foi empregado
de forma a utilizar o subconjunto de treinamento para o calculo do gradiente e ajuste dos
pesos sinapticos e o subconjunto de validagcdo para evitar o sobre-ajuste do treinamento e
para o célculo da funcdo de fitness propriamente dita. A Equagdo 3.1 define a expressdo

para o calculo da funcao de fitness:

1

SesS = MSE (3.1)

validagdo

onde 0 MSE, jidacao refere-se ao erro quadratico médio usando o subconjunto de validagao.

3.2.4 Operadores do GA

Operador de selecao:

O usudrio define o nimero de P progenitores que serdo selecionados da populagao,

seguindo a estratégia da roleta (BACK et al., 1997).

Operador de cruzamento (crossover):

Um par de novos individuos € produzido por cada par de progenitores (considerando
todas as possibilidades de pares dos P progenitores) via cruzamento de k pontos, onde k ¢
escolhido aleatoriamente de uma distribui¢do uniforme na faixa de [1, 2, 3]. Em

consequéncia, os P progenitores produzem Px(P-1) novos individuos (descendentes). A
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seguir, calcula-se a aptiddo de cada um dos individuos descendentes, e os piores P

individuos da populagao sao substituidos pelos melhores P descendentes.

Operador de mutacao:

A decisdo de aplicar mutacao ¢ realizada obedecendo a uma taxa de mutacdo definida
pelo usudrio. Neste trabalho, apenas o melhor individuo da populacdo é preservado da
mutacdo, mas uma copia dele ¢ mutada e substitui o pior individuo da populagdo. A taxa de
muta¢do ndo se mantém fixa durante todas as geragdes. Ela vai decaindo gradativamente a
cada geracdo, come¢ando de 0,85, e programada para decair linearmente até um valor
limitante inferior de 0,17, ao se atingir um nimero maximo de geragdes. A razao desta
forma de programacao da taxa de mutacao ¢ a de equilibrar o compromisso de exploragdo e

explotacdo na busca pela melhor arquitetura de rede.

Foram considerados 4 tipos de mutacdo. Somente um deles ¢ utilizado a cada ocorréncia
de mutagdo, com probabilidade uniforme (0,25 para cada um deles). A seguir, a descricao

dos 4 tipos de mutagdo adotados:

Tipo 1: A forma tradicional de mutacdo para codificacdo bindria. Escolhe-se de forma

aleatoria um nimero de genes e trocam-se seus valores, 0 por 1 e 1 por 0.

Tipo 2: Elimina¢do de um neurdnio oculto. Se existirem neurdnios ocultos na rede,
escolhe-se de forma aleatoria um deles e suas conexdes entrantes sdo ligadas de forma

direta com as conexdes que este mesmo neurdnio estabelece com os neurdnios de saida.

Tipo 3: Adicdo de um neuronio oculto. Se existirem neurdnios ocultos (pelo menos 1)
dentro da codificagdo do individuo e que ndo estejam sendo utilizados na rede, entdo
escolhe-se de forma aleatoria um destes neurdnios para formar parte da rede em uma das
seguintes formas: (1) fazendo parte de alguma das camadas ocultas ja existentes, ou (2)
criando uma nova camada oculta. A decisdo por uma destas formas ¢ aleatoria e com uma
mesma probabilidade de escolha (0,5). Para estabelecer as conexdes do novo neurénio na
rede, copiam-se as conexdes de entrada e saida do neuronio escolhido. Caso seja o primeiro

neurénio oculto, conecta-se com todas as entradas e saidas da rede.
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Tipo 4: Eliminacao de uma camada oculta. Elimina-se a camada oculta com o menor

numero de neurdnios.

Operador de busca local:

Neste trabalho, a busca local foi aplicada apenas em uma parcela da populagdo (na
quarta parte e escolhidos aleatoriamente) e a cada 10 geragdes. Sao executadas trés formas
de busca local de maneira consecutiva e considerando a estratégia de melhor melhora (do

inglés best improvement).

1. Eliminacdo de um neuronio oculto. Procedimento que busca a elimina¢do do
neurdnio oculto que, na sua auséncia, incrementa mais o valor da fun¢ao de fitness.
As conexdes de entrada e saida do neuronio sao ligadas diretamente e a rede ¢ re-

treinada a partir de novos pesos sinapticos.

2. Eliminacao de conexdo. De forma andloga ao procedimento anterior, este operador
busca eliminar a conexao que, na sua auséncia, incrementa mais o valor da fungao
de fitness. O re-treinamento da rede ¢ feito tendo como ponto de partida os pesos
ajustados previamente. A eliminacdo de uma conexdo pode levar a situacdes de

infactibilidade, as quais devem ser evitadas.

3. Adicao de nova conexao. Neste caso, a busca ¢ pela adi¢do da conexdo na rede que
incremente mais a fun¢do de fitness. O re-treinamento da rede ¢ feito partindo dos

pesos com seus valores previamente ajustados.

3.2.5 Aplicacao do ACFNN-GA

Foram considerados dois problemas de classificacdo de padrdes comumente tratados na
literatura (benchmarks), os quais fazem parte de um nimero maior de problemas utilizados
no Capitulo 5, que trata exclusivamente de simulagdes de varios modelos de classificadores
baseados em redes neurais, incluindo a proposta principal desta tese, a ser apresentada no
Capitulo 4. Vale indicar que, nesta secdo, pretende-se analisar o funcionamento do

ACFNN-GA para, ao final deste capitulo, comparéd-lo com a outra metodologia baseada,
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também, em computagdo evolutiva (EPNet). Cabe destacar também que o numero de saidas

coincide com o numero de classes, sendo que a classe serd indicada pela saida de maior

valor, dentre todas as saidas da rede neural.

Os problemas sdo: Wine e Two Spirals.

Wine: Este problema foi escolhido por requerer poucos neurdnios ocultos, revelando
um baixo grau de nao-linearidade para a classificacao correta de suas amostras. Por
tal motivo, implica um desafio para o ACFNN-GA convergir para redes
parcimoniosas e, a0 mesmo tempo, com bom desempenho. O problema ¢ real e
pertence a industria de vinhos: ele conta com 178 amostras, 13 variaveis de entrada
e 3 classes. Consequentemente, a camada de entrada estara constituida por 13

neurdnios € a camada de saida por 3 neurdnios.

Two Spirals: Problema que, ao contrario do Wine, requer alta ndo-linearidade para a
classificagdo correta de suas amostras. Isto significa que as redes devem possuir um
maior nimero de neurdnios na sua camada oculta. Ele ¢ de natureza artificial e

conta com 944 amostras, 2 variaveis de entrada e 2 classes.

As simulagdes computacionais foram realizadas num notebook com CPU Intel
CORE i7 Q740 de 1,73Ghz e 4Gb de memoria RAM, e o algoritmo foi

implementado em Matlab.

A Tabela 3.2 informa os principais parametros utilizados para a resolucdo de ambos os

problemas via 0 ACFNN-GA:
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Tabela 3.2 — Defini¢do dos principais pardmetros para ambos os problemas via 0 ACFNN-GA.

10 neurdnios para o problema Wine e 15 neurdnios para o problema
| L - Two Spirals. Consequentemente, o tamanho do vetor bindrio que
Numero maximo de neurénios ocultos )
representa 0 cromossomo para cada problema é de 325 e 171,
respectivamente.
Tamanho da populacédo 20 individuos.
Numero de progenitores P 4
Numero maximo de geragdes 200
Numero de épocas de treinamento dos
. . 500
pesos da rede via método quasi-Newton

As Figuras 3.2 e 3.3 mostram os resultados da evolugao para ambos os problemas. Cada

uma das figuras mostra a seguinte informagao:

Na parte superior, a arquitetura de rede tipo ACFNN resultante apds completar o
processo evolutivo e, ao lado, suas correspondentes taxas de classificacdo correta

para os subconjuntos de treinamento, validagao e teste.

Na parte intermediaria, o grafico do lado esquerdo mostra a evolugdo do fitness do
melhor individuo assim como o do fitness médio da populacao a cada geragao. E o
grafico do lado direito mostra o resultado da aplicagdo do operador de crossover
num grafico de duas barras. A primeira barra contabiliza as vezes em que o
descendente teve menor aptiddo que um dos seus dois progenitores e a segunda
barra contabiliza as vezes em que o descendente apresentou aptidao igual ou

superior a um dos seus dois progenitores.

Na parte inferior, outros dois graficos: o da esquerda que busca mostrar as
estatisticas do numero de neurdnios que foram utilizados pelos individuos (redes) da
populagdo ao decorrer das geragdes. Nele, de cor cinza mais claro, apresenta-se o
nimero de neur6nios minimo e maximo da populagdo, enfatizando sua

concentragdo (usou-se o comando boxplot do Matlab). Em seguida, uma curva de
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cor cinza mais escuro mostra o numero de neurénios médio da populagdo e a curva

preta indica o nimero de neurdnios ocultos do melhor individuo da populagdo a

cada geracdo. O grafico do lado direito busca informar o momento em que o melhor

individuo da populagdo alcanga o desempenho desejado. Desempenho, em termos

de taxas de classificagdo correta (subconjuntos de treinamento, validacio e teste) ao

decorrer de cada uma das geragdes do processo.

Fitness

N neuronios

Resultado final ACFNN-GA | 4/10 neur6nios ocultos

Q00 Q0QQQO00000O0
o]
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Figura 3.2 - Resultados produzidos pelo ACFNN-GA para o problema Wine.
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Analisando os resultados da Figura 3.2 para o problema Wine, ¢ possivel constatar que a
melhor rede resultante conseguiu o desempenho desejado junto ao subconjunto de
validagdo, alcangando 100% de classificagdo correta. Ja para o subconjunto de teste, a taxa
de classificag@o correta foi de 98%. E esse desempenho foi alcancado utilizando apenas 4
dos 10 neuroénios ocultos disponiveis. No entanto, o grafico do desempenho do crossover
mostra a deficiéncia para a geracdo de descendentes com aptiddo superior a dos
progenitores, o nimero de vezes em que os descendentes foram piores que os progenitores
¢ de aproximadamente o dobro do que o niimero de vezes em que eles foram melhores. A
consequéncia disto ¢ constatada no grafico que informa o fitness médio da populagdo, o
qual estd bem abaixo do fitness do melhor individuo. Finalmente, na parte inferior da
figura, o grafico da esquerda mostra que o niimero médio de neuronios ocultos das redes
das populagdes, nas ultimas geracdes, convergiu para o valor em torno de 6 neurdnios
ocultos. E possivel verificar também que o numero de neurdnios ocultos para o melhor
individuo a cada geracdo, nas primeiras geragdes, alcangou o valor maximo de 10, em
seguida caiu para 4, subiu para 9 e, nas ultimas geragdes, estabeleceu-se em 4 neuronios. Ja
no grafico da direita, que mostra as taxas de desempenho de classificagdo do melhor
individuo a cada geragao, percebe-se ja na primeira geragdo o desempenho de 100% e com
o maximo de neurdnios ocultos. Mas, no decorrer da evolucao, o desempenho manteve-se
no maximo e o numero de neurdnios ocultos caiu até finalmente 4 neurdnios, o que indica
que os operadores de busca local e, principalmente, de mutagdo conseguiram aumentar a
parcimonia das redes em evolucdo. O tempo gasto na execu¢do do ACFNN-GA para este

problema foi de 53,78 minutos.

A Figura 3.3 mostra os resultados para andlise correspondente ao segundo problema, o
Two Spirals. Na parte superior da figura, mostra-se a rede ACFNN resultante, a qual possui
12 dos 15 neurdnios ocultos disponiveis e o desempenho em termos de porcentagem de
classificagdo correta foi a maxima junto aos trés subconjuntos de dados. Na parte do meio
da figura, o grafico da direita mostra o desempenho do crossover, indicando de modo
similar ao que havia sido verificado no estudo de caso anterior que a geragdo de
descendentes menos aptos que os progenitores foi maior. Ja o grafico da esquerda, com a

evolucdo do fitness, mostra que o fitness médio da populagdo teve um incremento no
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decorrer das geracdes e que o melhor individuo ja conseguia o maior valor de fitness desde
a primeira geragdao, embora utilizando o maximo de neurdnios ocultos disponivel (15
neurdnios), como aponta o grafico esquerdo da parte inferior da figura (neurdnios ocultos
utilizados pela populacdo a cada geragdo), onde ¢ possivel constatar que o melhor individuo
utilizou 15 neurénios nas primeiras geracdes e, em seguida, foi diminuindo até convergir
em 12 neurdnios, o que coincide com o valor médio da populacdo. J4 o grafico da direita,
que mostra as taxas de classificagdo correta pelo melhor individuo a cada geracdo, informa
0 j& revelado no grafico da evolugdo do fitness, que em todas as geragdes o melhor
individuo conseguia resolver o problema sem nenhum erro de classificagdo. O processo
evolutivo permitiu, ao longo das geragdes, encontrar a ACFNN mais parcimoniosa, a qual
teve finalmente 12 neurdnios ocultos. O tempo computacional utilizado para a resolucdo

deste problema foi de 73,85 minutos.
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Figura 3.3 - Resultados produzidos pelo ACFNN-GA para o problema Two Spirals.

Na proxima secdo, descreve-se a proposta de YAO & Liu (1997), a qual esta baseada em

programacao evolutiva e serd utilizada para efeitos de comparagdao com o ACFNN-GA.
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3.3 Evoluindo ACFNNSs via Programacao Evolutiva

O EPNet foi proposto por YAO & Liu (1997) e pode ser interpretado, de acordo com
uma sugestdo de seus proprios criadores, como um sistema hibrido que combina trés

estratégias bem conhecidas de aprendizado de maquina:

1. Programacdo Evolutiva (EP) (FOGEL, 1995): Implementado de forma a otimizar a

arquitetura ACFNN. Cada individuo da populagdo representa uma rede candidata.
Visto que a EP nao trabalha com o operador de recombinagdo (crossover), entao ¢
possivel ter uma populacdo codificada com cromossomos (individuos) de tamanhos
distintos, o que permite uma maior exploracdo do espaco de busca. Os autores
colocaram maior atengdo no operador de mutacao, o qual contém até 6 formas distintas

de mutagdo no intuito de melhorar o desempenho e parcimdnia das redes resultantes.

2. Backpropagation Modificado (MBP): Utilizado para o ajuste dos pesos sinapticos das
ACFNNs que estdo sendo evoluidas. Este método pode ser interpretado como uma

forma local e incremental de ajuste dos pesos sindpticos.

3. Recozimento Simulado (SA - Simulated Annealing): Empregado também para o ajuste

dos pesos sindpticos, caso o MBP ndo consiga minimizar o erro de treinamento. A
atuacdo do SA pode ser vista como uma forma de escapar de minimos locais
alcangados pelo MBP e permitir uma exploracdo mais abrangente do espago de busca

dos pesos da rede.

Nesta metodologia, o MBP e o SA sdo considerados como duas formas de mutagao
guiada que atuam diretamente nos pesos sindpticos da rede. As outras 4 formas de mutagado
atuam na arquitetura da rede propriamente dita: eliminagdo de neurénios, eliminacdo de
conexoes, adicdo de conexdes e adicao de neurdnios. Estas 6 mutagdes sao aplicadas nessa

mesma ordem. A Figura 3.4 ilustra a sequéncia de passos que compdem o EPNet.
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Figura 3.4 — Fluxograma dos passos da metodologia EPNet (Ya0 & Liu, 1997).

Passo 1 — Codificacao e inicializacdo da populacdo: A codificacdo ¢ bindaria, do tipo
indireta e similar a codificagdo utilizada pelo ACFNN-GA. A populacdo ¢ de M individuos
e inicializada de forma aleatoria (sendo este valor M definido pelo usuario). Nesta
inicializacdo, deve-se levar em conta que o numero de neuronios ¢ gerado uniformemente
dentro de uma faixa de valores (de minN até maxN) definidos, também, pelo usudrio. As
conexdes também sdo inicializadas aleatoriamente. Da mesma forma, os pesos iniciais das

conexoes das redes sdo gerados aleatoriamente, dentro de uma faixa pequena de valores.

Passo 2 — Treinamento parcial: Treinam-se parcialmente as redes da populag¢do usando o
MBP com taxa de aprendizado adaptativo. O nimero de épocas K, ¢ especificado pelo
usuario. O valor do erro E ¢ calculado usando o subconjunto de validagdo para cada rede.

Se E nao foi reduzido de forma significativa, entdo se supde que o treinamento tenha
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convergido para um minimo local e a rede ¢ marcada como “mal-sucedida”. Caso contrario,
¢ considerada como “bem-sucedida”. O erro E foi originalmente proposto por PRECHELT
(1994) e foi utilizado como uma forma de funcao de fitness, sendo que quanto menor o seu
valor melhor aptidao possui o individuo. A equacgdo (3.2) indica a forma como ¢ calculado

E:

0 —0._. N ns
EZIOOX max min
N x ns Z

2
7 -vr) (3.2)
p=1 i=1
Este calculo para E faz com que o erro seja menos dependente do nimero de amostras N
(do subconjunto de validacdo) e do nimero de saidas da rede (75). Omax € Omin r€presentam

os valores maximo ¢ minimo de excursao das saidas da rede, respectivamente.

Passo 3 — Ranking da populacdo: Ordene a populagdo de acordo com o erro E, do melhor

para o pior individuo.

Passo 4 — Critério de parada: Se a melhor rede evoluida tem desempenho aceitavel ou se
o numero maximo de geragdes for atingido (critério de parada), entdo termine o processo

evolutivo e va para o Passo 11. Caso contrario, continue.

Passo 5 — Selecao do progenitor: Use a selecdo baseada em ranking para escolher um
individuo (rede) da populagdo para fazer o papel de progenitor. Se este estiver marcado

como “bem-sucedido”, va para o Passo 6. Caso contrario, va para o Passo 7.

Passo 6 — MBP (Mutacao #1): Treine parcialmente o individuo progenitor por K; épocas
usando o MBP para obter o individuo descendente e marque este da mesma forma como no
Passo 2. K; ¢ um parametro definido pelo usuario. Substitua o individuo progenitor pelo

descendente na populagdo atual e v para o Passo 3.

Passo 7 — AS (Mutacao #2): Treine o individuo progenitor com o algoritmo SA para obter
o individuo descendente. Se o SA (apos Kj iteragdes) conseguir reduzir o erro E de forma

significativa, entdo marque o descendente como “bem-sucedido” e substitua o progenitor
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pelo descendente na populagdo atual e va para o Passo 3. De outra forma, descarte o

individuo descendente e va para o Passo 8.

Passo 8 - Eliminacdo de neurodnios (Mutacdo #3): Primeiro, decida o numero de
neurdnios ocultos (Nocuitos) para eliminar, de forma aleatoria, dentro de uma faixa de valores
definidos pelo usudrio. Noeuios € geralmente um valor pequeno, ndo mais de trés na maioria
dos casos. Em seguida, escolha aleatoriamente Nycuitos neurénios ocultos da rede
progenitora para serem eliminados. Treine parcialmente a rede podada via o algoritmo
MBP para obter o individuo descendente. Se o descendente for melhor do que o pior
individuo da populagdo, entdo o substitua e va para o Passo 3. Caso contrario, descarte o

descendente e va para o Passo 9.

Passo 9 - Eliminacao de conexoes (Mutacao #4): Calcule a importancia de cada conexdo
da rede representada pelo individuo progenitor usando o método descrito a seguir. Decida o
numero de conexdes a serem eliminadas da mesma forma como definido no Passo 8.
Elimine aleatoriamente as conexdes da rede progenitora de acordo com a importancia
calculada. Em seguida, treine parcialmente via o algoritmo MBP para obter um individuo
descendente. Se o descendente for melhor do que o pior individuo da populacao atual, entdo

substitua este pelo descendente e va para o Passo 3. Caso contrario, va para o Passo 10.

A forma de calcular a importancia de cada peso foi originalmente utilizada em FINNOFF
et al. (1993), sendo definida via um teste de significancia para o desvio de zero dos pesos

sinapticos. Considere a atualizagdo dos pesos Aw, ;(w)=—A[OL,/0w, ;] pelo gradiente

local da fung¢ao linear de erro L:

n

L=

Y-y’

: (3.3)

P
p=1 i=l

Em relacdo a amostra p e o peso sinaptico w;;, a significancia do desvio de zero de w;; é

definida pela variavel teste:
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P

P

p=l

Z (é:lp, - é?i,j)z

teste(w, ;) =

(3.4)

onde &’ =w, ; +Aw/,(w), e & representa o valor médio do conjunto &’;, p=1,...,P. Um
valor alto para feste(w; ;) indica alta importincia da conexdo com o peso sinaptico w;;.

A principal vantagem deste método em relacdo a outros ¢ que ele ndo requer a realizacao
do ajuste de pesos até a convergéncia para testar a conexao, nem requer parametros extras.
Este método pode ser usado também para conexdes com peso zero e, assim, pode-se

estender seu uso para testar conexdes que poderiam ser adicionadas a rede.

Passo 10 - Adicao de conexodes e neuronios (Mutacoes #5 e #6): Decide-se o nimero de
conexodes e neurdonios a serem adicionados da mesma forma que no Passo 8. Calcule a
importancia aproximada de cada conexao virtual com peso zero. Aleatoriamente, adicione a
conexao na rede progenitora para obter o descendente #1 de acordo com sua importancia. A
adi¢ao de cada neurdnio ¢ efetuada via uma copia de um neurdnio escolhido aleatoriamente
na rede progenitora. A nova rede incrementada com os novos neurdnios constitui o
descendente #2. Em seguida, treinam-se parcialmente os dois descendentes via MBP para

obter o melhor dos dois descendentes, o qual substituird o pior individuo da populagdo.

Passo 11 — Treinamento adicional: Apos a conclusdao do processo evolutivo, realiza-se
um treinamento adicional, combinando os subconjuntos de treinamento e validagdo, até

convergir.

3.3.1 Aplicacao do EPNet

A aplicacdo do EPNet na presente se¢do desta tese sera realizada a partir de uma
implementagdo propria e seguindo as informagdes encontradas no artigo associado a esta
metodologia, cujo titulo é: “A New Evolutionary System for Evolving Artificial Neural

Networks” (YAO & Liu, 1997). Os problemas de classificagdo escolhidos foram os mesmos

75



utilizados para 0 ACFNN-GA: Wine e Two Spirals. As simulagdes computacionais foram
realizadas no mesmo computador usado para executar o ACFNN-GA (notebook com CPU
Intel CORE 17 Q740 de 1,73Ghz e 4Gb de memoéria RAM), e o algoritmo foi implementado
em Matlab.

Na Tabela 3.3, apresenta-se a defini¢cdo dos principais pardmetros desta metodologia.

Tabela 3.3 — Definicdo dos principais pardmetros para ambos os problemas via o EPNet.

i . . Para o problema Wine: [2 até 5];
Numero de neurdnios ocultos [minN e maxN] iniciais . ]
Para o problema Two Spirals: [5 até 10].

Tamanho da populagéo 20 individuos

Numero méximo de geragdes 500

Numero de épocas de treinamento dos pesos da rede via MBP e SA:

K, (MBP-inicializagéo), K, (MBP-Mutagdo #1) e K, (SA-Mutagio #2) | 200 />0 © 250 (respectivamente)

Para o caso do EPNet, este requer mais geracdes visto que o elenco de mutagdes ¢
aplicado sobre um unico individuo a cada geracdo. As Figuras 3.5 ¢ 3.6 mostram os
resultados para a analise do EPNet junto aos dois problemas considerados. A informacao
destas figuras ¢ similar a das Figuras 3.2 e 3.3 para o ACFNN-GA, tendo uma unica
diferenca na parte intermedidria da figura. O grafico a direita, que mostrava o desempenho
do crossover (ACFNN-GA), foi substituido por um grafico de barras que mostra o nlimero
de neurdnios ocultos (barras de cor preta) e o nimero de conexdes (barras de cor cinza) de
cada individuo da populacdo na ultima geragdo. Vale salientar que as barras estdo
ordenadas segundo o fitness de seus respectivos individuos. Assim, a primeira barra

corresponde a do melhor individuo da populagao.

Analisando a Figura 3.5 (Wine), na parte superior, a rede resultante convergiu para uma
configuracdo que utilizar apenas 3 neuronios e seu desempenho em termos de taxa de
classificagdo correta foi de 100% nos trés subconjuntos de dados (treinamento, validacdo e

teste). Na parte intermedidria da figura, mostra-se a esquerda o grafico com a evolugdo do
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erro (que pode ser interpretado como o inverso do valor do fitness: quanto menor o valor,
melhor a aptidao) para o melhor individuo como para o valor médio da populacdo, a cada
geracdo. No grafico, se observa um decaimento de ambas as curvas de forma gradual, como
era de se esperar. Na parte direita, o grafico com o niimero de neurdnios e conexdes da
populacdo atual (na ultima geracdo) mostra a diversidade da populagdo com diferentes
numeros de neurdnios e conexdes. Cada individuo da populagdo segue um caminho
independente guiado pelas multiplas mutacdes. Finalmente, na parte inferior da figura, o
grafico da esquerda revela o numero de neurdnios ocultos da populagdo a cada geracao,
observa-se que a populacdo se manteve com um numero de neurdnios dentro da faixa de
inicializacdo (de 2 até 5), embora em algumas geragdes apresentou-se casos de individuos
com até 6 neurdnios ocultos, mas o nimero médio de neurdnios convergiu em torno de 3 e
4 neurdnios (curva cinza) e o melhor individuo (curva preta) comecou com 3 neurdnios,
passou varias geragdes com apenas 2, subiu até 4 e, finalmente, terminou com 3 neurdnios
ocultos. J& no grafico a direita, mostrando o desempenho em termos de taxas de
classificagao do melhor individuo ao decorrer das geracdes, observam-se curvas coerentes,
em especial para o conjunto de validagdo, a qual comegou em torno de 95% e foi
melhorando gradativamente até 100%. Nesse caminho, as outras curvas experimentaram
certas variagdes. O tempo utilizado por esta versao propria do EPNet para este problema foi

de 37,53 minutos.
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Figura 3.5 — Resultados produzidos pelo EPNet para o problema Wine.

A Figura 3.6 mostra os resultados para a analise do outro problema, o Two Spirals. Os
resultados foram coerentes: trata-se de um problema nao-linear e o EPNet conseguiu uma
rede com 9 neurdnios ocultos e com desempenho de 100% nos trés subconjuntos de dados,
como mostrado na parte superior da figura. Na parte média da figura, as curvas do erro do
melhor individuo como do erro médio da populagdo apresentaram o comportamento
desejado, o que mostra que a populagdo toda conseguiu evoluir de forma coerente. O
grafico da direita mostra os neurdnios e conexdes da populacdo da ultima geragdo. Os dois

graficos da parte inferior da figura (neurdnios ocultos utilizados e taxas de classificacdo)
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revelam o caminho que seguiu o melhor individuo. E interessante ver que, ao inicio, mesmo
com 10 neurdnios ocultos, o melhor individuo nao conseguiu bom desempenho em termos
de taxas de classifica¢do correta. No entanto, ao longo das geracdes, o valor foi na maior
parte do processo evolutivo de 6 neur6nios e com desempenho em torno de 96%. Ao atingir
0s 9 neurdnios proximo a geragdo numero 400, seu desempenho chegou a 100%. A média
do numero de neurdnios da populacdo a cada geracdo também aumentou e, inclusive,
superou o valor limite superior de inicializagcdo, que foi 10, para 13, nas Ultimas geragdes.

O tempo computacional demandado para este problema foi de 91,20 minutos.

EPNet | 9 neurdnios ocultos
Treinamento
100%
O O O O Validagao
O S0 =——0——0 Do
Q Q O Teste
O @ 100%
Error dos Individuos (fitness) N® neurénios e conexdes da populagao
0.25
Melhor
0.2 Média
0.15 3
=}
w S
0.1 5
0.05
0 L L L L
0 100 200 300 400 500 0 5 10 15 20
Geragdes Individuos
Taxas de classificagao (geragdes)
Neurénios ocultos usados
19 Média ‘
Melhor
8 10 8
E 5
e M :\: m— Tre
= 6 Val
4 ] Tes
100 200 300 400 500 200 300 400 500
Geragdes "
Geragdes

Figura 3.6 — Resultados produzidos pelo EPNet para o problema Two Spirals.

79



Os resultados do EPNet mostraram-se melhores do que aqueles alcancados para o
ACFNN-GA, incluindo a parcimdnia das redes obtidas. No entanto, um ponto negativo
desta metodologia ¢ o grau de dependéncia do usudrio na definicido adequada de
parametros. Principalmente na defini¢do da faixa de inicializagdo do nlimero de neurdnios
ocultos da populacdo. Esta inicializagdo exige certo grau de experiéncia do usudrio para
estimar a demanda do nimero de neurdnios ocultos do problema. Visando analisar melhor
este ponto, foram realizados dois testes envolvendo o problema Two Spirals, com faixas de
inicializacdo sub-estimadas (de 3 até 5) e sobre-estimada (de 13 até 18) para verificar o
grau de coeréncia do resultado em termos de neurdnios ocultos. Os resultados destes testes

sdo apresentados na Figura 3.7.

A informagdo mostrada na Figura 3.7 estd distribuida da seguinte forma: na parte
superior os resultado para o caso em que a faixa de inicializagdo do ntimero de neurdnios
foi de 3 até 5. Na parte inferior, tem-se o caso com faixa de 13 até 18. Em ambos os casos,
mostram-se: a rede resultante e suas taxas de classificagdo, o grafico de numero de
neurdnios utilizados pela populagdo a cada geragdo (incluindo informagdo do melhor
individuo e da média da populacdo) e o grafico com o desempenho (taxas de classificagdo)
do melhor individuo a cada geracdo. O nimero de geracdes foi incrementado para 750 para
dar maior tempo ao processo, visto que a inicializagcdo foi propositadamente sub- e sobre-

estimada.
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No. de neurdnios ocultos inicializados na faixa: [3 até 5]

Resultado final EPNet | 8 neurdnios ocultos
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100%
. D
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No. de neurdnios ocultos inicializados na faixa: [13 até 18]

Resultado final EPNet | 15 neurénios ocultos
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Figura 3.7 — Resultados produzidos pelo EPNet variando a faixa de inicializagdo de neurdnios ocultos
para o problema Two Spirals.

Analisando os resultados, para o caso de inicializagdo com sub-estimagdo (de 3 até
5). O resultado foi positivo e até convergiu para uma rede mais parcimoniosa com
apenas 8 neurdnios ocultos distribuidos em duas camadas. Os pontos desfavoraveis
que podem ser citados referem-se a: (1) Necessidade de aumentar o niimero de

geracdes. Na figura, observa-se que o desempenho o6timo foi alcancado perto da
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geracao 700. (2) Ao se inicializar com valores muito baixos, hd o risco de nao
crescimento da rede em termos de profundidade (nimero de camadas ocultas) o que
pode ser desfavoravel para problemas de alta complexidade. Isto ¢ uma deficiéncia
propria da metodologia, em que a mutagdo que incrementa o niimero de neurdnios
da rede (Mutagdo #6) apenas duplica um neurénio existente, fazendo crescer a
camada, e nao criando uma nova camada. O tempo demandado para este teste foi de

108,42 minutos.

= Para o caso de sobre-estimacdo (de 13 até 18), este demandou 189,65 minutos. O
EPNet mostrou dificuldade para produzir uma rede parcimoniosa. A rede obtida
possui 15 neuronios ocultos distribuidos em 9 camadas. A interpretacdo para este
caso ¢ que a caracteristica multimodal do mapeamento entrada/saida do problema ¢
mais acentuada quando se excede o nimero de neurdnios ocultos (e camadas
ocultas) que o problema requer. Isto pode levar a convergéncia para minimos locais
e o EPNet ndo consegue fugir destas situagdes porque, ao submeter um individuo as
Mutagdes #3 e #4, que buscam podar a rede (eliminar neurdnios e conexoes,
respectivamente), estas fazem um papel de operador de busca local (em relagdo ao
pior individuo da populag@o) mais do que um papel de mutagdo propriamente dita,
pois somente concretizam a acdo e substitui¢ao do pior individuo se o erro apos a
mutacdo for melhor do que o erro do pior individuo. Caso contrario, ndo havera
poda e direciona-se o algoritmo para as Mutacdes #5 e #6 (Passo 10), que sdo de

adi¢ao de conexdes e neurdnios.

3.4 Consideracoes finais

As consideragdes finais estdo associadas a implementacdo e utilizacdo das duas
metodologias de computagdo evolutiva (ACFNN-GA e EPNet). Embora o nimero de
problemas testados seja reduzido (Wine e Two Spirals) eles foram escolhidos por
apresentarem diferentes graus de complexidade, sendo o Two Spirals o problema de maior

exigéncia devido a sua natureza nao-linear.
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Conclusoes em relagao ao ACFNN-GA:

Para obter resultados mais robustos, recomenda-se o uso de algoritmos genéticos
modificados de forma a superar o problema de permutagcdo. Por exemplo, o
algoritmo GAME (KORDIK et al., 2010), que foi citado na se¢do 3.1. Este algoritmo
faz uso de uma versdo de algoritmo genético utilizando o método de Niching
Deterministic Crowding (MAHFOUD, 1995) para manter uma divisao da populacao
em sub-populagdes (nichos ecoldgicos), justamente para garantir que o crossover

gere descendentes com melhor aptiddo que seus progenitores.

Outro ponto que pode ser melhorado ¢ associado ao tamanho dos individuos da
populagdo. Recomenda-se o uso de individuos de tamanho variavel e ndo com um
tamanho fixo e sobre-estimado. A busca por individuos que representem redes mais
parcimoniosas pode ndo ser bem sucedida, dependendo da complexidade do
problema, além da questdo do excessivo custo computacional envolvido durante a

evolucao.

Conclusoes em relagao ao EPNet:

O EPNet mostrou-se mais robusto nestes experimentos, comparado ao ACFNN-GA,
pois conseguiu redes com maior grau de parcimoOnia e apresenta uma evolucio
coerente e progressiva, gragas ao uso de programacdo evolutiva (EP) e um elenco
mais amplo de operadores de mutagdo operando como busca local. Por estes pontos
e adicionando o fato de ndo utilizar crossover, o EPNet consegue, como seus
criadores o indicaram, evoluir comportamentos, pois o individuo descendente herda

uma parcela de comportamento do progenitor.

Um ponto desfavoravel do EPNet que poderia ser comentado reside na etapa da
inicializacdo dos pardmetros por parte do usudrio, especificamente na defini¢do da
faixa de valores para o nimero de neurdnios ocultos iniciais da populagao. Esta
tarefa exige por parte do usuario certo grau de familiaridade com a complexidade do
problema para definir uma faixa de valores que contenha o niimero de neurdnios

ocultos mais adequado (parcimonioso) que o problema requer. Recomenda-se
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inicializar com valores baixos e elevar o nimero de geragdes, caso se desconheca
uma boa aproximac¢do da demanda de neurdnios ocultos do problema a tratar. Esta

recomendacdo esta baseada no experimento associado a Figura 3.7.
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Capitulo 4

Algoritmo construtivo para a sintese de
redes neurais com conexoes a frente

arbitrarias

Resumo: Este capitulo apresenta o algoritmo CoACFNNA (do inglés Constructive
Arbitrarily Connected Feedforward Neural Network Algorithm) como a principal
contribui¢do desta tese para a sintese de redes neurais artificiais com conexdes diretas e
arbitrarias (ACFNNSs, do inglés Arbitrarily Connected Feedforward Neural Networks). Na
parte inicial do capitulo, apresentam-se duas consideragdes prévias: (i) o calculo do vetor
gradiente para redes do tipo ACFNN, baseado em resultados da literatura e lembrando que
as arquiteturas resultantes podem apresentar topologias bastante diversas e arbitrarias, e (ii)
o ajuste de pesos sinapticos usando o método quasi-Newton com escalonamento
automatico, sendo que esta forma de ajuste também representa uma contribuicao original da
tese. Posteriormente, apresenta-se a descricdo detalhada do CoACFNNA e, para finalizar,
discutem-se testes preliminares no contexto de regressdo de dados (predicao de quatro
séries temporais). Cabe destacar que o Capitulo 5 estd destinado a realizacdo de uma maior
quantidade de testes de carater comparativo, com aplicagdes junto a problemas de

classificacdo de dados e reducdo de dimensao.

4.1. Consideracoes iniciais

O significado de algoritmo construtivo usado nesta tese engloba tanto procedimentos de

adi¢do como de poda de componentes (neurdnios e conexdes). Na literatura, ¢ possivel
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encontrar algoritmos em que o termo construtivo esta associado unicamente a
procedimentos de adi¢do de componentes, a partir de arquiteturas iniciais com composicao
minima. Por outra parte, os algoritmos que somente realizam procedimentos de
poda/remocdo de componentes sdo considerados como algoritmos de poda e ndo
construtivos (ver Secdo 2.3 do Capitulo 2), e tendem a partir de arquiteturas
sobredimensionadas, com excesso de neuronios e/ou conexdes. O CoACFNNA (PuMA-
VILLANUEVA et al., 2012) usa ambos os procedimentos, de adicdo e de poda, sendo que
existem outras propostas da literatura que também adotam este paradigma, mas ndo no

contexto de ACFNNEs.

O conhecimento adquirido com a pesquisa, implementacdo e andlise de uma ampla gama
de modelos, arquiteturas e algoritmos de treinamento tais como, redes MLP de uma e vérias
camadas ocultas, o algoritmo construtivo Cascade Correlation (Capitulo 2), a sintese de
ACFNNs via algoritmos de computagdo evolutiva (Capitulo 3), técnicas de ajuste de pesos
sindpticos de RNAs utilizando algoritmos de carater analitico, baseado em conceitos de
otimizagdo ndo-linear, permitiram a idealizacdo e implementacdo do CoACFNNA. Os

aspectos fundamentais levados em conta na viabiliza¢ao desta proposta foram os seguintes:

= O custo computacional versus a qualidade do resultado. O elevado custo computacional
por parte dos algoritmos baseados em busca populacional (no caso desta tese, os
algoritmos ACFNN-GA e EPNet) para este tipo particular de problema. Embora
existam ganhos em termos de desempenho e parcimonia nas redes geradas, estes ganhos
geralmente ndo justificam o custo computacional demandado. Este cendrio motiva a
elaboragdo de um novo algoritmo que encontre boas solugdes e com um menor custo
computacional, que pode inclusive conduzir a redu¢des de ordem de grandeza nos

custos.

Estratégia de construcdo utilizando procedimentos de adi¢do e poda. Dentre os aspectos
destacaveis dos Capitulos 2 e 3, pode-se argumentar que ¢ conveniente comegar com
propostas de redes com uma arquitetura inicial de composi¢do minima ou préxima a
isso (por exemplo, o algoritmo construtivo Cascade Correlation e o EPNet

inicializando a populag@o de individuos com um niimero bem reduzido de neurdnios
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ocultos) e ir adicionando neurdnios e conexdes de acordo com a demanda do problema,
em vez de comecar com arquiteturas que podem apresentar, de inicio, um nimero
elevado de componentes, possivelmente ndo vinculados ainda as demandas especificas
da aplicacdo. Este cenario leva a pensar num novo algoritmo construtivo que combine
procedimentos de adi¢cdo e poda arbitraria de neurdnios e conexdes, de forma ciclica e
sequencial, que leve a redes possivelmente mais parcimoniosas, sem detrimento do
desempenho e sem elevar muito o custo computacional da fase de concepcao da rede

neural artificial.

= DecisOes de projeto mais dedicadas as demandas especificas da aplicagdo, usando
informacao a priori, quando disponivel. Neste ponto, destaca-se que a maioria das
decisdes envolvidas nos procedimentos de adicdo e poda de neurdnios e conexdes nos
algoritmos ACFNN-GA e EPNet (descritos no Capitulo 3) carecem de alguma forma de
busca guiada, com excecdo da eliminagdo de conexoes do EPNet, que utiliza uma forma
de mensurar a importancia das conexodes. Os procedimentos restantes sao basicamente
aleatorios. Este cenario pode ser melhorado ao inserir decisdes guiadas, embora de
abrangéncia local. Nesse sentido, neste trabalho consideram-se duas formas de melhorar
a tomada de decisdes: (i) uma forma de analise de sensibilidade para eliminar conexdes;
(if) o uso de um indice de informagdo mutua na eliminagdo de neurdnios e na adigao de
conexdes na rede. Isto favorece o incremento na qualidade das decisdes e tende a

promover uma redugdo significativa do tempo de processamento.

Ajuste dos pesos sinapticos usando uma técnica analitica de otimizagdo nao-linear, a
qual emprega informacdes de segunda ordem. A viabilidade do calculo do vetor
gradiente dos pesos sinapticos de arquiteturas de redes do tipo ACFNNs permite a
utilizacdo de técnicas analiticas de ajuste dos pesos sinapticos como, por exemplo,
gradiente simples, gradiente conjugado, métodos quasi-Newton, dentre outros. Neste
trabalho, € proposto o uso de um método quasi-Newton com escalonamento automatico,

em razao de utilizar informacao de segunda ordem e pela rapidez na sua convergéncia.

As duas subsecdes seguintes apresentam o calculo do vetor gradiente das arquiteturas de

rede ACFNN e o algoritmo de ajuste de pesos sinapticos baseado num método quasi-
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Newton, que serao utilizados pelo algoritmo construtivo proposto nesta tese, o qual sera

descrito apds a formalizag¢ao de dois de seus modulos principais.

4.1.1. Calculo do vetor gradiente em ACFNNs

Considerando o carater arbitrario das conexdes e disposi¢ao de neurdnios em ACFNNS,
o calculo do vetor gradiente deve ser realizado neuronio por neurénio (WILAMOWSKI et al.,
2008). Isso representa uma diferenca significativa quando comparado ao que ¢ geralmente
realizado em modelos de redes neurais MLP, onde o célculo ¢ geralmente realizado camada
por camada, utilizando matrizes e vetores para facilitar a propagagdo de sinais pela rede
neural e para armazenar as informagdes de primeira e segunda ordem dos algoritmos de
otimizagdo ndo-linear. Parte desta representacdo, envolvendo os pesos sindpticos entre duas
camadas de neuronios da rede, ¢ mostrada no lado esquerdo da Figura 4.1. As dimensdes
destas matrizes de pesos estdo diretamente associadas com o numero de entradas, saidas e
neurdnios por camada da rede neural. J4 no caso de uma rede do tipo ACFNN, por nao
haver regularidade na distribuicdo de neurdnios e conexdes pela rede, a menos do fato de
que todas as conexdes sdo diretas, ou seja, ndo-recorrentes, outras estruturas de dados sdo
requeridas para representar a arquitetura, mais especificamente a indexagao dos neurdnios e
a definicdo de origem e destino de cada uma das conexdes sindpticas, assim como 0s
valores dos pesos sindpticos, cada qual associado a uma conexao. A parte direita da Figura
4.1 mostra uma forma de representar uma instancia de rede do tipo ACFNN por meio de
ponteiros e estruturas de dados mais avangadas, como um vetor de vetores, por exemplo. A
estrutura de dados A armazena informagdao da arquitetura usando valores inteiros e a

estrutura de dados W armazena os pesos sindpticos com valores reais.
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Figura 4.1 — Representagdo da arquitetura e pesos sinapticos de exemplos de uma rede MLP e uma ACFNN.

Na proxima subsecdo, sera mostrada, via pseudocddigo (adaptagdo de WILAMOWSKI et
al., 2008), a forma de calcular as saidas de redes do tipo ACFNN, forma esta que sera util

para o calculo do gradiente.

41.1.1. Pseudocédigos para o célculo da saida de ACFNNs

Para facilitar o entendimento dos pseudocodigos, previamente apresentam-se as

descri¢des das principais variaveis neles contidos:

O: ¢ uma matriz N x no_neuronios (linhas % colunas), com N representando o nimero
de dados de treinamento e no_neuronios o niumero total de neurdnios na rede (de entrada,
ocultos e de saida). Esta matriz armazena a informacdo de saidas de cada neurdnio para
cada dado de treinamento. Note que os neurdnios de entrada cumprem a tarefa de apenas
propagarem a informacao de entrada. Logo, os valores em O para estas colunas seriam o0s

dados de entrada contidos na matriz X.

S: matriz de N X no_neuronios, para armazenar as derivadas das fung¢des de ativacao de

cada neurdnio. As colunas correspondentes aos neurdénios de entrada ndo sdo utilizadas,
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pois ndo ha pesos associados a eles e nenhuma das entradas ¢ composta pela realimentagao

de sinais da propria rede neural.

A: estrutura de dados que armazena a arquitetura da ACFNN. A Figura 4.1, a direita,
mostra um exemplo ilustrativo, no qual cada linha representa as conexdes recebidas por
cada neurdnio (oculto ou de saida) armazenado na primeira coluna. A posi¢ao do neurdnio
numa dada linha indica a ordem de insercdo dele na rede neural ¢ o indice da linha ¢ o
proprio indice do neurdnio. Nas outras colunas, armazenam-se os neurdnios (em forma

ordenada, do menor para o maior indice) de onde partem as conexdes.

W: ¢ uma estrutura de dados (ver Figura 4.1, a direita) que armazena os pesos
sindpticos. Cada linha de W estd associada a cada linha de A, e cada coluna esta
diretamente associada a aresta devidamente especificada em A. H4 um elemento adicional,
ao final de cada linha, que representa o peso da conexdo associada a uma entrada constante

que todo neurdnio possui, também denominada de entrada de polarizagdo ou bias do neurdnio.

G: ¢ uma estrutura de dados idéntica a W que armazena os valores das derivadas da
fungdo-objetivo em relacdo aos pesos sindpticos da rede. Portanto, os elementos de G
compdem o vetor gradiente, a ser empregado no processo de ajuste de pesos via otimizacao

nao-linear.

Antes do calculo dos elementos que compdem o vetor gradiente, € preciso apresentar o
pseudocodigo do célculo das saidas da ACFNN. Este procedimento permitird também o
preenchimento das matrizes O e S. A estrutura A servird como base para guiar o fluxo da
informagdo através da ACFNN. Uma vez obtidas as saidas da rede, sera possivel calcular o
erro quadratico médio, que corresponde a fun¢ao-objetivo a ser minimizada, e, finalmente,

calcular o gradiente.

Pseudocddigo 4.1 - Calculo da saida de ACFNNs
REPETIR para cada linha a de A,
net = zeros(V, 1); // sendo N o numero de amostras de treinamento
neurons_back = neurdnios com saidas ligadas ao neurénio: A(a,1);
REPETIR para cada neurdnio j em neurons_back,

net = net + W(a, j) * O( todas_linhas, neurons_back (j) );
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END
net = net + W(a, ultima_posicdo) * ones(N, 1); // considerando o peso do bias do neurénio A(a)
O(todas_linhas, A(a,1)) =net; //se for neurénio da camada de saida (linear), ou
= tanh(net); // se for neuronio oculto
S(todas_linhas, A(a,1)) = net; // se for neuronio da camada de saida

= (1-O(todas_linhas, A(a,1))?); // se for neurénio oculto

END

41.1.2. Pseudocdédigo para o calculo do gradiente de ACFNNs

O vetor gradiente ¢ o resultado de uma andlise de sensibilidade que indica o que
acontece com o valor da fungdo-objetivo caso se varie incrementalmente cada peso da rede
neural, ou seja, ele contém as derivadas parciais da fungdo-objetivo em relagdo a cada peso
(parametro ajustavel) da rede neural. Para se chegar ao vetor gradiente, ¢ necessario
primeiro passar todos os sinais de entrada da rede neural até a saida, dispondo assim, do

grau de ativagdo de cada neurdnio da rede neural.

Pseudocddigo 4.2 — Calculo da gradiente de ACFNNs

E = O(todas_linhas,[somente_coluna_saidal) —Y; // calculando o erro
// Etapa 1: Processando somente para o neuronio de saida
neurons_back = neuronios com saidas ligadas ao neuronio: A(u/timo,1);
Sig(A(ultimo,1)) = E;
REPETIR para cada neurdnio j em neurons_back,

G(A(iltimo,), j) = Sig(A(iltimo,1))" * O(todas_linhas, neurons_back()));
END
G(A(iiltimo,1), uiltimo) = Sig(A(iiltimo, 1))’ * ones(N,1); // gradient do peso do bias
/I Etapa 2: Processando para os neuronios ocultos
REPETIR para cada neurénio oculto s, // em ordem descendente

// Construindo Sig a partir de cada neurénio oculto /4

Sig=[]; temp_sig=[]; temp_ws=[];

neurons_next = neurdnios com entradas ligadas ao neurdnio /;

REPETIR para cada neur6nio j em neurons_next,

temp_sig = [ temp_sig Sig(neurons_next(y)) |;
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temp_ws = [ temp_ws ; W(%4, neurons_next(y)) |;
END
Sig(h) = temp_sig * temp_ws .* S(todas_linhas,h);
/I Obtendo os pesos de entrada do neurdnio h
neurons_back = neur6nios com saidas ligadas ao neurdnio #;
REPETIR para cada neurénio j em neurons_back,
G(h, j) = Sig(h)" * O(todas_linhas, neurons_back(y));
END
G(h, ultimo) = Sig(h)" * ones(N,1); // gradiente para o peso do bias

END

4.1.2. Método quasi-Newton com escalonamento automatico para
ajuste de pesos sinapticos

E bem conhecido na literatura de RNAs, em especial quando as fungdes de ativagio dos
neurdnios sao fungdes diferencidveis, que o ajuste dos pesos sinapticos (aprendizado a
partir dos dados (MITCHELL, 1997)) € uma tarefa de otimizagao nao-linear de média a larga
escala (VAN DER SMAGT, 1994). Por tal motivo, ¢ requerido um algoritmo de otimizagdo
com uma alta capacidade de convergéncia, sendo que métodos baseados em quasi-Newton
sdo bons candidatos a atender este requerimento (BATTITI, 1992). As principais

caracteristicas de métodos quasi-Newton sdo as seguintes:
= Nio requerem o calculo de derivadas de segunda ordem;

= Apresentam complexidade computacional de ordem quadratica, associada com

multiplica¢do de matrizes;

= Apresentam requerimento de memoria quadrdtica, para o armazenamento da

aproximacao da inversa da matriz hessiana;
= Apresentam rapida convergéncia;

= Precisam de, no maximo, n iteragdes para a solucdo de problemas quadraticos, no qual

n € o numero de variaveis a serem otimizadas.
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Antes de descrever o método quasi-Newton com escalonamento automatico empregado
neste trabalho, primeiro sdo estabelecidas algumas notac¢des auxiliares. Considere a fungao-
objetivo, indicativa do erro quadrético obtido na saida da rede neural, dada pela seguinte

equacao:
1 P
£33 -p] @
p=l1

Sem perda de generalidade, aqui supde-se uma unica saida para a rede neural. Na
existéncia de multiplas saidas, o somatoério acima deve se estender a todas as saidas da rede,
pois havera um erro associado a cada uma delas para cada um dos P padrdes de entrada,

denotados por p (p=1,...,P).

Considere que todos os pesos sinapticos, numa ordem pré-definida e qualquer, embora
fixa, estdo armazenados no vetor w € R” como as variaveis a serem otimizadas, onde n
corresponde ao total de pesos a serem ajustados. Baseados na fungao-objetivo £ da equagao

(4.1), define-se na iteragdo i > 1 do processo de aprendizado:
e o vetor gradiente g, = VE(W,);
e amatriz hessiana H, = H(w, );
e o vetor de diferenca entre dois vetores gradiente consecutivos Ag, =g, —g,_;; €

e o vetor de diferenca entre dois vetores de pesos sindpticos consecutivos

AW, =w,—w,_,.

Essencialmente, os métodos quasi-Newton partem da equagdo iterativa padrao utilizada

nos métodos baseados em Newton, a qual ¢ mostrada a seguir (LUENBERGER, 1973):
-1
W =W, -4 [Hl] g (4.2)

onde i representa a i-ésima iteragdo, o escalar 4, informa o tamanho do passo (taxa de
. . ~ -1 oy e . ~ A
aprendizagem) na dire¢do —[H,|'g,, na i-ésima iteragdo. O pardmetro 1, deve ser

determinado utilizando um procedimento de busca linear visando diminuir o erro E de
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forma mais eficiente. E bem conhecido que os métodos baseados em Newton sdo bem
eficientes na vizinhanca do minimo local, onde a fun¢do-objetivo E pode ser bem
aproximada por uma fun¢do quadratica e, em consequéncia, resulta em convergéncia

quadréatica (RAa0, 2009).
Em contrapartida, existem alguns requerimentos associados a esta metodologia:

e Para produzir decrescimento na funcdo-objetivo £, a matriz hessiana H, (veja

equagdo (4.2)) precisa ser definida positiva, para todo i. Dado que a funcao-
objetivo E associada ao erro de treinamento ¢, em geral, ndo-convexa, H, pode
se tornar indefinida ou definida negativa no decorrer do procedimento de

aprendizado, para algum i.

e O calculo das segundas derivadas da fungdo-objetivo E, na obten¢do da matriz
hessiana, e a inversdo da matriz hessiana sdo ambas tarefas que demandam alto
custo computacional para problemas de grande porte (como geralmente € o caso
no treinamento de redes neurais artificiais). Além disso, tais operagdes estdo

sujeitas a imprecisdes numéricas.

Os métodos quasi-Newton buscam superar os problemas acima mencionados através do
uso sequencial de diferengas entre os vetores gradientes avaliados ao longo das iteragdes,
para construir uma aproximagdo de [Hi]_l. Esta aproximacdo elimina a necessidade do
calculo das derivadas de segunda ordem e da inversao da matriz hessiana, ao custo de
introduzir aproximagdes sucessivas para [H []71. Os métodos quasi-Newton contam, assim,

com uma taxa de convergéncia superlinear nas proximidades do ponto 6timo.
Se [Hi]f1 ¢ aproximada por D,, entdo a equagdo (4.2) pode ser expressa na seguinte
forma:
Wi =W, —A,Dg, (4.3)
Virias técnicas foram propostas na literatura para o calculo de D,, através de

aproximagoes sucessivas, ou seja, calculo de D,,, uma vez que D, ¢ conhecido. Uma das

i+l
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técnicas bem-sucedidas dentro da familia de métodos quasi-Newton ¢ a proposta por
Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS). Seu desempenho foi avaliado de forma
favoravel através dos anos (RAO, 2009). O método BFGS produz atualizagdes de D, com

uma relativa tolerancia a buscas lineares inexatas para encontrar o tamanho do passo 4,.

Por outra parte, os seguintes resultados teodricos antecipam condi¢des que interferem no

desempenho do algoritmo BFGS (LUENBERGER 1973):

= Se a fungdo-objetivo ¢ quadratica e se H ¢ a sua matriz hessiana, a taxa de convergéncia
do procedimento iterativo regido pela equacdo (4.3) ¢ alta se a razdo entre o menor € o

maior autovalor da matriz D, H for proxima ao valor unitario.

= Seguindo a hipotese de funcdo-objetivo quadratica, a cada iteragdo i do algoritmo de

BFGS, a atualizag¢do de D,,, ¢ tal que D, H tem um autovalor unitario.

* Em vista das duas condi¢Oes descritas acima, se D, € o valor inicial atribuido a D, e
esta escolha ¢ tal que todos os autovalores de D H sdo significativamente maiores que

um, entdo, pode-se esperar uma relacdo desfavordvel para a razdo entre o menor € o

maior autovalor da matriz D, H nos passos intermedidrios do processo iterativo.

Se as trés afirmagdes ocorrerem ao trabalhar com fungdes-objetivo ndo-quadraticas e/ou
utilizando buscas lineares inexatas, isto pode levar a situa¢des de mau-condicionamento,
acompanhados de desempenhos de convergéncia indesejaveis (BAZARAA ef al., 1993). Para

amenizar esses aspectos de desempenho, ¢ recomendado multiplicar cada D, por um fator
de escalonamento ., e entdo aplicar a formula a atualizacdo padrdo de BFGS. A menos da

hipdtese de funcio-objetivo quadratica, métodos que prescrevem fatores de escala de uma

forma tal que os autovalores de 4,D,H se distribuam acima e abaixo do valor unitério, sdo
conhecidos como métodos de escalonamento automatico.

Nesta tese, serd utilizado um método de escalonamento automatico para métodos quasi-
Newton proposto por OREN (1974). Este método foi aplicado de forma bem-sucedida por

BEIGI (1993) no treinamento de redes MLP tradicionais. Este algoritmo utiliza as seguintes

equacdes para calcular a atualiza¢do da aproximacao da inversa da matriz hessiana:
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T T
Dy =D, - w 0,v,v; +M9¢ (4.4)
Ag; D;Ag; Aw; Ag;
AW, D Ag.
v,-=[Agf D,Ag,«]”z VTV’ -—— E. 4.5)
Aw,; Ag, Ag, DAg,
Aw. Ag.
¢ g, Wi (1) S8 (4.6)
/D, Ag Ag; DAg,

Neste trabalho, a matriz D ¢ inicializada com a matriz identidade e os pardmetros
ajustaveis 6, e ¢ foram fixados com os valores 6. =0,5 ¢ ¢, =1,0, respectivamente. Estes
valores foram sugeridos por OREN (1974) baseado em exaustivas simulagdes. O tamanho
do passo na equagdo (4.6) ¢ determinado via procedimento de busca linear, seguindo o
critério descrito por DENNIS & SCHNABEL (1996) (Capitulo 6, Secdo 6.3.2 — Step selection
by backtracking), usando interpolacdo cubica somente se a interpolacdo parabdlica se
mostrar inadequada. A busca linear obedece ao critério de Wolfe e Powell para evitar que o
processo de otimizagdo deixe de progredir por causa da ocorréncia de passos de otimizagdo

improdutivos (DENNIS & SCHNABEL, 1996).

4.2. Mecanismo de construcao do CoOACFNNA

O algoritmo construtivo proposto nesta tese para a sintese de ACFNNs ¢ composto por
procedimentos executados de forma deterministica, que adicionam e removem conexdes €

neurdnios em qualquer regido da rede.

Os principais elementos de entrada e saida em cada um dos procedimentos que

compdem o algoritmo proposto sao os seguintes:
* A arquitetura atual da rede;

= QOs valores dos pesos sindpticos das conexdes;
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= O erro que estd sendo minimizado (£) associado a um subconjunto de dados de

validagdo (segundo a equagdo (4.1)).

A Figura 4.2 mostra um fluxograma do algoritmo construtivo proposto. O ponto de
partida ¢ uma rede vazia com somente os neurénios das camadas de entrada e de saida, os
quais representam diretamente as varidveis de entrada e de saida, respectivamente, mas
nenhuma conexao esta estabelecida entre estas duas camadas de neuronios. A seguir, O
algoritmo entra num procedimento que calcula um indice de informag¢do mutua de cada
entrada com a saida desejada (conjunto de saidas) e usa esta informacdo a priori para
estabelecer as primeiras conexoes entre as duas camadas. Os seguintes dois procedimentos
“adicdo de conexdes” e “adicdo de um neurdnio” buscam, completar todas as conexdes
necessarias e adicionar um neuronio na rede, respectivamente. Se o neurdnio ¢ adicionado,
o algoritmo entra no primeiro ciclo 1 (L1), o qual ¢ acessado somente uma vez em todo o
decorrer do algoritmo. O ciclo L1 busca de forma rapida incrementar a rede com
componentes (neurdnios e conexodes) lineares/ndo-lineares de acordo com a demanda do
problema. Para isto, usa unicamente os seguintes procedimentos: “adi¢do de neurdnios”,
“adicdo de conexdes” e “eliminacdo de conexdes”. Caso um numero maximo de neurénios
seja atingido ou um insucesso na adi¢do de um novo neuronio aconteca, o algoritmo deixa o

ciclo L1 e entra no ciclo L2, o qual se diferencia de L1 nos seguintes aspectos:
» Conta com o procedimento de elimina¢do de neurdnios, ausente no ciclo L1;

= Conta com o mecanismo que controla a “relaxagdo do erro”, ausente no ciclo L1

também.

O mecanismo de relaxacao do erro tem por proposito promover alguns recursos para se
escapar de minimos locais, evitando uma convergéncia prematura do processo de
construcao da rede neural. O mecanismo atua nos quatro procedimentos do ciclo L2 que
alteram a estrutura da rede (pintados com fundo de cor cinza na Figura 4.2). O
procedimento ‘““ajuste da taxa de folga do erro” regula a intensidade e duracdao deste
mecanismo. A relaxacdo do erro E ¢ efetuada antes de entrar em cada um dos
procedimentos de cor cinza. Se o procedimento for bem sucedido (produz melhora no erro)

o erro ¢ atualizado com o valor proveniente do procedimento. Caso contrario, o valor do
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erro assume o valor prévio a relaxacdo. O algoritmo termina quando os quatro
procedimentos em cinza falham de forma consecutiva num mesmo ciclo L2, indicando que
nao houve melhora no erro, mesmo com a atuagdo do mecanismo de relaxacdo. No decorrer
do algoritmo, armazena-se a cada passo a rede com menor valor do erro E, a qual serd a

solugdo do algoritmo construtivo proposto ao final de sua execugao.

COME(;\//AACZ(I)AM REDE ) édigac[ de Aﬁigae d.e1 Gima “ads Adigo de 1
neuronio
CIIELEED R bem sucedida? Neurénio
C Ul dl somente na ]
alculo de NMI e No.max de primeira vez Adica
= o rr icdo de
Adicao de primeiras | —¢ ‘Deurbnios Congexées
A ?
conexoes alcangado? o, max &0
neurénios ¥
alcangado? .. .
Eliminagéo de
CRITERIO Conexoes
PARADA
sim
Ajuste da “Taxa de Eliminacéo de 1 Ha Eliminacéo de
5 » A - neurdnios °
relaxacéo do erro” ( SEr) Neurdnio sim na rede? Conexoes

Figura 4.2 - Fluxograma do mecanismo de construgdo de ACFNNSs.

Cada um dos procedimentos que compdem o algoritmo construtivo mostrado na Figura

4.2 sera descrito detalhadamente a seguir.

4.2.1. Rede inicial com auséncia de conexoes

comecacomrepe | A arquitetura da rede inicial contém apenas neuronios nas camadas de
VAZIA

entrada e de saida. Cada um destes neurdnios esta associado as variaveis de
entrada e saida do problema a resolver. Nao existem conexdes entre estas camadas de

neuronios.
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4.2.2. Calculo da informacao mutua e adicao das primeiras conexoes

O aspecto mais intuitivo para ser explorado neste procedimento ¢ o fato de fazer mais

ciodenve 1 sentido o estabelecimento de conexdes entre pares de neurdnios que

Adigéo de primeiras , .. . . ~ , .
conexdes apresentam um nivel significativo de informag¢do mutua. Dito de outra

forma, os neurdnios de entrada que carregam mais informagao acerca dos neurdnios de
saida da rede (saida desejada) deverdo ser preferidos para o estabelecimento das primeiras
conexdes. Cada neurdnio de entrada esta associado com uma varidvel de entrada x;
(i=1,...,ni) e o comportamento desejado (saida desejada) estd associado com as varidveis y;
(=1,...,no). A informagao mutua para cada neurénio i (NMI — neural mutual information)
de entrada ¢ calculada em relagdo a todas as saidas desejadas y; (j=1.,...,n0). Logo, NMI(7)
representa a informacdo mutua acumulada para o neurdnio de entrada i e ¢ calculada da

seguinte forma:

no

ZMI(xi’yj) 4
—~ 7
NMI(i)z""T, *7)

sendo no o nimero de saidas da rede e i variando de 1 a ni.

Uma vez calculado o NMI para todos os ni neurdnios de entrada, resta estabelecer as
primeiras conexdes da rede. Com o proposito de comegar a construcao da rede a partir de
arquiteturas simples ¢ que unicamente o neur6nio de entrada com o maior NMI serd

conectado com todos os neurdnios de saida da rede.
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1. Dados 2. Rede inicial vazia

Xl Xz ooe Xni ylocl no

Entradas Saidas

Yy
X1 -
X Y
%@

3. Calculo NMI em neurénios 4. Adicao e treino das primeiras
de entrada conexoes
X1 0.
no _O yl
> MI (x , yj) X,

NMI (i)= 2 — N O

Figura 4.3 - COACFNNA: Calculo do NMI e adi¢éo das primeiras conexdes.

Apoés serem estabelecidas as primeiras conexdes, inicia-se a fase de ajuste de seus

correspondentes pesos sindpticos, sendo que aqui pode-se adotar solugdes fechadas para

problemas de quadrado minimo, pois todos os pesos se relacionam linearmente com a

funcdo-objetivo E. A Figura 4.3 ilustra todo o conjunto de procedimentos.

4.2.3. Adicao de conexoes

Adicao de
Conexodes

Este procedimento encontra-se presente na Figura 4.2, fazendo parte dos

ciclos L1 e L2. Em ambos, o proposito ¢ o de adicionar novas conexdes. A

diferenca fundamental est4 no ciclo L2, onde este mddulo aparece com fundo em cor cinza,

pois aqui se aplica o mecanismo de relaxacdo do erro. A seguir, serd feita a descri¢do para

este ultimo caso (ciclo L2), deixando claro que no ciclo L1 a relaxa¢do do erro ndo ¢

aplicada:

= Relaxa-se o valor atual do erro £ (ver se¢do 4.2.8);
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Calcule-se a NMI para os neurdnios ocultos, de forma andloga ao calculo feito para

os neuronios da camada de entrada (ver equagao (4.7));

Elabora-se uma lista com as conexodes candidatas (conexdes ainda nao estabelecidas
na rede). Armazenam-se: neurénios de origem e destino, e o valor NMI para o

neurdnio de origem;
Ordena-se a lista segundo os valores de NMI, do maior para o menor;

Percorre-se a lista com o intuito de estabelecer as conexdes. A cada tentativa, a
conexdo sera temporariamente estabelecida e seu peso sindptico associado serd
inicializado aleatoriamente na faixa de [-0,001, +0,001]. Em seguida, a rede sera re-
treinada. A conexdo somente serd estabelecida de forma definitiva se apresentar
melhoria na diminui¢do do erro apds o re-treino. Caso contrario, descarta-se esta

conexao e a proxima conexao da lista serd analisada.

Apds um certo numero de conexdes ndo estabelecidas de forma consecutiva, o
procedimento serd concluido, mesmo que ainda existam conexdes ndo analisadas na
lista. O niimero consecutivo de tentativas falhas foi definido empiricamente como
nl/4, sendo nl o numero de conexdes candidatas na lista. Esta decisdo permite

economizar tempo de processamento.

Se pelo menos uma conexdo foi estabelecida, este processo ¢ etiquetado como
“bem-sucedido” e o valor do erro £ ¢ atualizado com o valor proveniente do
processo, mesmo este podendo ser maior do que o valor do erro antes do relaxacao.
Caso nenhuma conexao seja estabelecida, o processo ¢ considerado como “falho” e
o erro E recupera seu valor inicial (antes da relaxacdo). A Figura 4.4 ilustra este

procedimento.
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1. Recalcula NMI para neurdnios ocultos 2.Cria umallista com “conexdes candidatas”

xl
Na——0""
® ©-

2@
6 ->y2
X3 0
3.0rdena a lista por NMI neurdnio de origem 4.Visita cada linha e tenta estabelecer a conexao
Origem Destino NMlo Origem Destino NMI,

ILstaorlenada I Lista ordenada -}

Figura 4.4 — COACFNNA: Adi¢&o de conexdes.

4.2.4. Adicao de um neuroénio

Adigéo de1 O incremento em um neurdnio na rede que estd sendo construida requer
Neurdnio

basicamente duas informacoes:

= Definicdo do local (posi¢ao) na rede onde o neurdnio sera inserido;

* Defini¢cdo do nimero de conexdes iniciais de entrada/saida deste novo neurdnio.
Em relagdo a posicao do novo neuronio, existem dois casos a serem considerados:

C1: se ndo existem neurdnios ocultos na rede, entdo o novo neurdnio formara a primeira

camada oculta da rede;

C2: se ja existem neurdnios ocultos formando uma ou mais camadas ocultas, entdo o
novo neurénio pode incrementar uma das camadas ocultas, ou formar uma nova camada

oculta antes da camada de saida da rede.

Para efetivar a adicdo de um novo neurdnio, testam-se todas as consideracdes em C1 e

C2, e escolhe-se a que conduz a maior diminuicdo do erro E. O custo computacional
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permite realizar isto, pois o numero de re-treinamentos da rede ¢ igual ao numero de

camadas ocultas mais um.

Em relagdo as conexdes para o novo neurdnio, este recebe uma parcela (quinta parte) das
conexoOes com os melhores neurdnios anteriores, em termos de NMI, e se conecta a todos os
neurdnios posteriores. Esta medida tenta equilibrar o compromisso de parciménia da rede.
Se a parcela destas conexdes for muito baixa, corre-se o risco do neurdnio nao ser inserido
j4 que ndo podera contribuir na diminuicdo do erro, e se a parcela for muito elevada, o
principio de parcimdnia ¢ afetado, aumentando a complexidade da rede. A parcela da
quinta parte foi a que apresentou melhores resultados em testes preliminares com

problemas distintos e nos quais houve crescimento gradativo e sustentavel da rede.

O mecanismo de relaxagdo ¢ aplicado sobre este procedimento unicamente dentro do
ciclo L2 do fluxograma da Figura 4.2 (fundo de cor cinza). Assim, o erro E € relaxado antes
de se iniciar o procedimento. Caso o neurdnio seja adicionado na rede, o procedimento ¢é
considerado “bem sucedido” e o erro E ¢ atualizado com o novo valor de erro proveniente
do procedimento. Caso o neurdnio ndo seja adicionado, o procedimento € etiquetado como
“falho” e o erro E retorna ao seu valor antes da relaxagdo. A Figura 4.5 ilustra os passos

deste procedimento.

Onde adicionar o novo neurdnio?: 2 opcdes

Rede recebida Op. 1: Incrementa camadas Op. 2: Criando uma nova
ocultas ja constituidas camada oculta

Com que outros neurdnios conectar o novo neurénio?:
Utiliza NMI para escolher os outros neurdnios com
quem conectar:

Figura 4.5 — COACFNNA: Adi¢&o de um neurdnio.
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4.2.5. Eliminacao de conexoes

Eliminagiode | Este procedimento também trabalha com o mecanismo de relaxagao do erro
Conexoes

E dentro do ciclo L2 da Figura 4.2. Ja no ciclo L1 isto ndo ¢ aplicado. A

seguir, descrevem-se os aspectos basicos deste procedimento o qual ¢ ilustrado na Figura

4.6:

Cria-se uma lista com todas as conexdes ja estabelecidas na rede (consideradas
candidatas a serem eliminadas). Armazena-se na lista informagdo de origem e

destino das conexdes.

Calcula-se uma forma de ordenamento das conexdes na lista baseado numa andlise
de sensibilidade. Anula-se a conexdo associada a cada linha da lista (o valor do peso
sinaptico assume temporariamente o valor zero). Em seguida, ¢ calculado o erro da
rede. Assim, para cada caso de conexdo anulada, calcula-se a diferenga da variagao
(sensibilidade) no erro £ da seguinte forma: [E antes — E depois] e armazena-se
este valor em cada linha da lista. Note que valores positivos denotam melhora na

diminui¢do do erro.
Ordena-se a lista em relagdo ao valor da sensibilidade, de maior para menor.

Percorre-se a lista ordenada desde o inicio ¢ avalia-se a eliminagdo de cada conexao
nela contida. Temporariamente elimina-se fisicamente a conexao, re-treina-se a rede
e, caso o erro sofra diminui¢do, a eliminacdo da conexdo passa a ser definitiva.
Apds um nimero consecutivo de tentativas de eliminacdes falhas, o procedimento ¢é
dado por concluido. Visando cuidar do tempo computacional, foi definido de forma
empirica como n//5 o numero de tentativas falhas, onde n/ ¢ o nimero de conexdes

na lista.

O procedimento ¢ declarado “bem-sucedido” se pelo menos uma conexio for
eliminada e o erro E atualizado com o novo valor. Caso contrario, é¢ declarado como

“falho” e o erro E recupera seu valor original de antes da relaxacdo (se estiver no

ciclo L2).
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1. Rede recebida 2.Cria umallista com “conexdes candidatas” 3. Visita cada linha tentando
calculando E;via “andlise de sensibilidade” confirmar a eliminacdo

Egs=E com a conexao - E sem a conexao

Origem Destino Es Origem Destino Es

Lista ordenada I

Lista ordenada
Figura 4.6 — CoOACFNNA: Eliminag&o de conexdes.

R R EEEN

AR

4.2.6. Eliminacao de um neurénio

Eliminagiode1 | Este procedimento trabalha somente dentro do ciclo L2 e sempre se aplica o
Neurdnio

mecanismo da relaxacdo. Seguem-se os seus passos também ilustrados na

Figura 4.7:

= (ria-se uma lista contendo os neurdnios ocultos existentes na rede (candidatos a

serem eliminados).
= Para cada neurdnio da lista, calcula-se o valor de seu NMI.
* Ordena-se a lista segundo o valor de NMI, de menor para maior.

= Visita-se cada elemento da lista na tentativa de eliminar um neur6nio.
Temporariamente elimina-se o neurdnio, re-treina-se a rede e, caso o erro mostre

diminuicao, a elimina¢ao do neuronio sera definitiva.

* O procedimento ¢ concluido logo apds a elimina¢do de um neurdénio ou apds se ter

visitado todos os elementos da lista.

» O procedimento ¢ declarado “bem-sucedido” caso o neurdnio seja eliminado, e

“falho” em caso contrario.
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1. Rede recebida

2.Cria umallista com “neurdnios candidatos”e 3. Visita cada linha tentando eliminar
Icula-se NMI par. mdel re-treinan neurodni
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Figura 4.7 — CoOACFNNA: Eliminag&o de neurdnio.

4.2.7. Critério de parada

O critério de parada do algoritmo ¢ alcangado quando os quatro
PARADA

procedimentos que alteram a estrutura da rede (caixas de cor cinza na Figura

4.2) sao considerados como “falhos” de forma consecutiva dentro de um mesmo ciclo L2.

Este cenario indica que nenhuma conexdo ou neurdnio, dentre aqueles que foram

adicionados ou removidos da rede, trouxe ganho na diminui¢do do erro de treinamento E.

4.2.8. Ajuste da taxa de relaxacao do erro

Ajuste da “Taxa de
relaxacdo do erro” ( SEr)

Com a inten¢do de reduzir a chance de que o algoritmo possa

convergir para minimos locais ndo desejados, foi utilizado um

mecanismo de relaxacdo do erro. Com este mecanismo ativo, ¢ possivel degradar a

qualidade do valor do erro de treinamento E de tal forma que se possa aceitar a aplicagdo de

ao menos um dentre os quatro procedimentos que alteram a estrutura da rede (ciclo L2).

A heuristica descrita a seguir procura controlar de forma automatica o valor da taxa com

que o erro E ¢ alterado no decorrer do algoritmo. A equacao (4.8) mostra a forma como isto

¢ realizado:
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E'=ExSEr, (4.8)

sendo que E' representa o novo valor de E relaxado e a taxa de relaxacdo do erro ¢é
representada pela variavel SEr (slack error rate). Os valores que esta taxa pode assumir
estdo vinculados ao desempenho da rede no decorrer do processo de treinamento. Em
outras palavras, a medida que o valor de E apresente diminui¢do, o valor de SEr também
sofrera diminui¢do, e vice versa. Com isso, enquanto o erro E tiver valores altos, o SEr

também apresentara valores altos.

Os possiveis valores que a taxa SEr pode assumir estdo limitados ao seguinte intervalo:
[SEr_min; SEr_max]. Se SEr assumir o valor de SEr min (que ¢ fixado em 1), significa que

o valor de £ ndo sofrera relaxacdo e manteria seu proprio valor (E'=E).

O valor inicial para SEr max ¢ definido pelo usuario. O valor de SEr comega sendo
igual a SEr _max e, a medida que o algoritmo entra em funcionamento, estes valores sdo
auto-ajustados visando auxiliar o processo construtivo. O valor inicial para SEr max
sugerido ¢ de 1,1, o que significa que, ao iniciar, o algoritmo permitird que o erro E sofra

aumentos na ordem de 10%.

Para atualizar o valor de SEr de forma que seja dependente do valor do erro E, ¢
necessario definir uma escala de valores de atuagdo para £ da mesma forma feita para SE7.

Em consequéncia, foram definidos £ max ¢ E_min da seguinte forma:

» FE max: definido como o valor inicial do erro E, calculado apds o procedimento que

adiciona as primeiras conexdes na rede.

» FE min: definido como o erro de treinamento desejado. Idealmente este valor seria
nulo. No entanto, ao lidar com problemas reais isto ndo ¢ sempre alcancado e
levaria a cometer sub-estimacdes para £ min. Uma alternativa encontrada apos
testes preliminares envolvendo problemas diversos foi considerar £ min como uma
fragdo do valor atual de E (EF — error’s fraction). Assim, define-se EF = 0,5, o que

significa que, em cada avaliagdo, £ min assumira a metade do valor de E.
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Uma vez ajustado o intervalo [E_min; E _max], pode-se calcular a atualizacdo do valor
de SEr da seguinte forma:
(E_max -E )(SEr_max — SEr_min )

SEr = SEr_max — .
- E max — E _min (4.9)

Na equacdo (4.9), mostra-se de forma clara que a taxa SEr estd fortemente
correlacionada com o comportamento do erro de treinamento £, como esperado. Se o erro £
permanecer estacionario e distante de zero, entdo SEr nao alcangara SEr min e, assim, a
relaxacdo ndo sera atenuada, comprometendo a convergéncia. Levando em conta este
ultimo cenério, uma consideragdo final deve ser adotada: o intervalo [SEr min; SEr _max]
precisa ser reduzido no decorrer do algoritmo. A Figura 4.8 ajuda a mostrar as
circunstancias em que esta reducao ¢ recomendada. Ela mostra uma trajetoria do erro £ em
um cenario ilustrativo, onde / representa a iteragdo de inicio do algoritmo, G ¢ a iteracdo
em que o ultimo minimo global foi alcangado, C ¢ a iteragdo atual, /G ¢ a distancia entre o
inicio do algoritmo e o ultimo minimo global, e GC ¢ a distancia entre o ultimo minimo
global e o instante atual do algoritmo. Dessa forma, a cada iteragdo em que GC > IG /4,

SEr_max devera ser diminuido numa propor¢do indicada por dec = 0,75, da seguinte forma:
SEr max = SEr_min + dec(SEr_max — SEr_min ). (4.10)

Em termos praticos, o objetivo desta equacdo (4.10) consiste em diminuir indiretamente
a taxa de relaxagao em situagdes em que o erro permanece constante ou entrou em um ciclo
em que seu valor alterna sem tendéncia clara (neurdénios e/ou conexdes sdo eliminados e
adicionados em forma repetitiva, ja que o valor da taxa SEr ainda permite estas alteracdes).
Isto pode estender o processo de convergéncia e até impedir a finalizacdo do algoritmo. Os

valores de dec € a condigdo GC > IG /4 foram definidos apds testes preliminares.
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Figura 4.8 — Cenario ilustrativo usado para definir I, G, C, IG e GC .

A Figura 4.9 ilustra um exemplo real do comportamento de SEr e SEr_max, de acordo

com as equacoes (4.9) e (4.10), respectivamente. Este comportamento corresponde ao

problema de classifica¢do de dados “Breast Tissue”.

Comportamento do SEr

1.14 !
SEr max

—— SEr

1.121
~ ~ ~ "SErmin

Valores

0.98 s s s s s s s
20 30 40 50 60 70 80 90
Iteragdes

Figura 4.9 - Comportamento de SEr € SEr_max para o problema “Breast Tissue”.

4.2.9. Aspectos de convergéncia do algoritmo

A convergéncia do algoritmo pode ser considerada levando-se em conta dois aspectos:
(i) As redes ACFNNs como aproximadores universais e sua taxa de convergéncia, e (i) O

critério de parada da dindmica do algoritmo. A seguir, mais detalhes:
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As redes ACFNNs como aproximadores universais € sua taxa de convergéncia: As redes do

tipo ACFNNSs se constituem em aproximadores universais devido a que instancias mais
simplificadas deste tipo de arquiteturas, tais como as redes MLPs sdo consideradas
aproximadores universais (HORNIK et al., 1989; CYBENKO, 1989; FUNAHASHI; 1989). Por
outra parte, estudos envolvendo a taxa de convergéncia do algoritmo construtivo Cascade
Correlation mostraram, num cenario de pior caso, que este algoritmo ¢ capaz de aproximar
qualquer fun¢do com uma taxa de convergéncia da ordem de O(1/ny), sendo n;, 0 nimero de
neurdénios ocultos (DRAGO & RIDELLA, 1994). Posteriormente, os mesmos autores
analisaram o pior caso deste algoritmo (DRAGO & RIDELLA, 1996) e mostraram que a taxa
de convergéncia seria incrementada se esta arquitetura aceitasse mais de um unico neurdnio
em cada camada oculta. O CoACFNNA admite mais de um neurénio em cada camada
oculta e, consequentemente, tem uma taxa de convergéncia, de pior caso, igual ou superior
aquela obtida para o algoritmo construtivo Cascade Correlation, simplesmente pelo fato de
que a opg¢ao de construir a topologia da rede neural seguindo a abordagem de correlagao em
cascata ¢ sempre testada (usando um indice de informacdo mutua) e, se ndo for escolhida
naquela iteragdo ¢ porque existe uma ac¢do construtiva mais capaz de reduzir o erro de
treinamento, ou seja, de acelerar localmente a convergéncia em comparagao com aquilo que

seria produzido via um algoritmo construtivo Cascade Correlation.

O critério de parada da dindmica do algoritmo: Este aspecto depende do valor inicial da

varidvel “SEr max” e do seu correspondente coeficiente de decaimento “dec”, ambos
definidos pelo usudrio. SEr max pode assumir qualquer valor maior ou igual a 1 e dec
valores dentro do intervalo [0; 1]. SEr max representa a intensidade nas mudangas que a
topologia da rede pode sofrer e dec controla a dura¢do destas mudancas. Em relacdo a estes

parametros, pode-se ilustrar os seguintes cenarios:

* Fixando dec no seu valor sugerido (0,75) e iniciando SEr max com um valor alto,
por exemplo igual a 2, significaria que o erro E pode duplicar o seu valor ¢ o
algoritmo terd alto grau de liberdade para mudancas drasticas na sua arquitetura,

além de permitir uma deterioragdo significativa no desempenho da rede. Este
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4.3.

cenario pode ser interpretado como um comportamento de exploragdo exagerado,

tornando a convergéncia erratica e mais lenta.

Fixando SEr max no valor sugerido de 1,1 e dec no valor extremo superior de 1,
significa que SEr _max nunca diminuira seu valor e, em consequéncia, SEr sera
atualizado somente em propor¢dao a diminui¢do do erro de aprendizado E no
decorrer das iteragdes. Estas condi¢des ndo garantiriam a SEr alcangar seu valor
minimo e, com isso, dar inicio ao processo de convergéncia do algoritmo. A
desvantagem deste cendrio seria o surgimento de comportamentos ciclicos na adi¢ao
e remoc¢do de neurdnios e conexdes, permitindo inclusive que, em algumas

circunstancias, o ciclo L2 opere indefinidamente.

Um outro cendrio seria estabelecer dec no seu valor limitante inferior de 0 (com
SEr _max fixo em 1,1, por exemplo). Neste caso, SEr_max recebera o valor SEr_min
logo na primeira avaliagdo da equagdo (4.10) e, consequentemente, 0 mecanismo de
relaxacao sera desabilitado e a convergéncia do algoritmo tende a caminhar para o

minimo local mais proéximo.

Aplicacao do CoACFNNA junto a problemas de
regressao de dados

O primeiro tipo de problema a que o CoACFNNA serd submetido para observar seu

desempenho ¢ o de regressdo de dados, mais especificamente, problemas de predicdo de

séries temporais. Testes com outros tipos de problemas (classificagdo de dados e redugdo de

dimensao) serdo apresentados no Capitulo 5.

As séries temporais consideradas nesta se¢do sdo mostradas na Figura 4.10. A seguir,

uma breve descri¢do de cada uma delas:

Clothing store: Refere-se a uma série temporal de natureza financeira com valores

de venda de roupa mensais médios do varejo nos EUA, a qual conta com 120
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amostras no periodo de 01/1992-12/2001. Esta série se caracteriza por ser linear,

com componente sazonal anual.

IPI Durable consumer goods: Série temporal financeira sobre vendas de bens de
consumo duraveis, a qual conta com 660 amostras. Tanto esta série como a Clothing
store foram apresentadas por ZHANG & QI (2005) num trabalho que estuda a
influéncia do pré-processamento da série temporal (remog¢do de componentes de

tendéncia e sazonalidade) no erro de predicao.

Sunspot: Série temporal com 289 amostras (no periodo de 1700-1888). E de
natureza astrofisica, com valores representando o nimero de manchas solares por

ano.

Two nonlinear processes: Série temporal sintética formada pela comutagdo de dois
processos ndo-lineares, tendo sido proposta por WEIGEND et al. (1995) para
verificar a capacidade de uma mistura de especialistas ndo-lineares em alocar cada
especialista a cada processo que participa da comutagdo. Ao total, foram geradas

2000 amostras.

Clothing store IPI Durable consumer goods

Sunspot Two nonlinear processes

L L L L L L L L I
900 950 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

Figura 4.10 — Séries temporais consideradas para testar o COACFNNA.
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O unico pré-processamento feito nas séries temporais foi a mudanga de escala de seus
valores para o intervalo [—1; +1] visando facilitar o uso de RNAs com fung¢des de ativacao
tangente-hiperbolica. Apos isto, resta a montagem dos subconjuntos de dados para
treinamento, validagdo e teste, sempre procurando preparar os dados para a realizagdo de
predigdes de valores futuros, no caso, um passo a frente. A Figura 4.11 descreve esta etapa,
onde o valor de L (janela de nimero de valores de atraso que irdo compor a entrada) ¢
estimado usando a funcao de auto-correlagdo — ACF (BOX et al., 1994) ou via Informagao

Mutua — MI (CELLUCCI ef al., 2005), como exemplificado na Figura 2.16.

St St5 St4 St3 Stz St1| St
o Selegdo da S; Sz | S3 | S4 S5 Sg S7
N 1 janela de L .| s, S5 | Ss| S5 Ss Sy S
“ atrasos: L
“ (ACF-M|) 33 34 35 36 S7 Sg Sg
100 200 300 400 500 600 700 Por exemplo ) ) : ) :
1=6 Sn-6| Sn-5 | Sn-4| Sn-3 SN2 Sn-if  Sn
S=51,52,53,54, 55,56, 7, S SN "

X Y

Figura 4.11 - Preparagdo dos dados para predicdo de um passo a frente com L=6 valores atrasados da série.
Neste caso os N—6 padrdes obtidos devem ainda ser divididos para comporem os conjuntos de treinamento,
validacéo e teste.

Na Figura 4.11, S contém as amostras da série temporal, com seus valores previamente
pré-processados, L tem valor de 6 para esta série temporal especifica e na parte direita ¢
apresentada uma tabela mostrando a montagem das matrizes X e Y que representam os
padroes obtidos para o treinamento da RNA, onde cada linha de Y ¢ a saida desejada
associada a sua correspondente linha da matriz X, que representa o vetor de regressao ou
padrdo de entrada. Os subconjuntos de treinamento, validagdo e teste sdo extraidos a partir
destas matrizes X e Y, de forma sequencial e em propor¢des de 50%, 25% e 25%,
respectivamente. O numero de atrasos L para as quatro séries temporais foram de L=12 para

as trés primeiras e L=2 para a série Two nonlinear processes.

As Tabelas 4.1 a 4.4 mostram os resultados numéricos comparando o desempenho do

CoACFNNA com outros modelos de RNAs:
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e MLP’s com numeros distintos de neurdnios ocultos;
e Rede construtiva Cascade Correlation (CasCorr), descrita no Capitulo 2.

Cada um destes modelos foram executados 30 vezes utilizando os mesmos subconjuntos
de treinamento, validagdo ¢ teste. As redes MLP’s foram treinadas usando o mesmo
algoritmo quasi-Newton utilizado pelo CoACFNNA. Ja a rede neural CasCorr ¢ treinada
conforme os delineamentos de FAHLMAN & LEBIERE (1990), definindo como 10 o nlimero
de neurénios candidatos a serem adicionados na rede a cada iteracdo. As estatisticas
mostradas nas Tabelas 4.1 a 4.4 sdo média (mean), desvio padrao (std), valor minimo (min)
e valor maximo (max) de: Erros de predicdo junto aos subconjuntos de treinamento,
validagdo e teste, nimero de neuronios ocultos, nimero de conexdes sinapticas utilizadas e
tempo computacional demandado. Os erros de predi¢do correspondem ao MRPE (mean
relative percentual error). As simulacdes desta se¢ao foram realizadas num notebook com

CPU Intel CORE 17 Q740 de 1,73Ghz ¢ 4Gb de memoria RAM.

Por sua vez, as Figuras 4.12 a 4.15 mostram os resultados graficos do CoOoACFNNA para
uma das 30 execugdes feitas. No caso, escolheu-se a solugdo com o menor erro de predicao
junto ao subconjunto de feste. As informagdes contidas nestas figuras estdo distribuidas da

seguinte forma:

= Na parte superior-esquerda das figuras, um grafico mostra cada procedimento ou passo
do fluxograma da Figura 4.2 do algoritmo, isto no eixo horizontal. Ja o eixo vertical-
esquerdo mostra o valor do erro £ formando a curva de cor preta. O eixo vertical-
direito mostra valores em unidades associadas as barras coloridas (uma barra a cada
iteracdo) que representam a adi¢do de um neuronio (barra vermelha), adi¢cdo de
conexoes (barra verde), eliminagcdo de conexdes (barra azul), elimina¢do de um
neurénio (barra ciano) e a barra de cor amarela (oposta a cada barra colorida) mostra o

tempo gasto em segundos (sec.) ou minutos (min.) para realizar cada procedimento.

= Na parte superior-direita das figuras, ilustra-se a arquitetura da rede resultante da
execugdo do algoritmo CoACFNNA. Os neurdnios sdo representados por pequenas

circunferéncias e arcos indicam a conexdo entre os neurdnios. E possivel, assim,

114



visualizar a topologia resultante, sendo que em cada caso o nimero de camadas e de
neurdnios por camada depende das demandas especificas da aplicagdo. A camada com
os neurdnios de entrada ¢ a primeira (da esquerda para a direita), a camada com os
neurdnios de saida ¢ a ultima e os neurdnios ocultos (caso existam) podem compor
uma ou varias camadas entre as camadas de entrada e saida. Na auséncia de camadas
ocultas, o mapeamento implementado pela ACFNN ¢ linear. As cores das conexdes
obedecem ao valor do seu peso sindptico resultante. Assim, os valores absolutos
maximo (max|W|) e minimo (min|W|) dos pesos (W) sdo mostrados abaixo do desenho
da rede e as cores obedecem a um mapeamento em que o valor minimo assume cor
azul e o valor maximo assume cor vinho. A mediana dos valores absolutos dos pesos

(med|W|) também ¢ mostrada.

= Na parte inferior das figuras, sdo apresentados trés graficos consecutivos
correspondendo ao desempenho da rede junto aos subconjuntos de treinamento,
validacao e teste. As curvas em azul de cada grafico correspondem a série original e as

curvas em vermelho a predi¢do. O MRPE ¢ mostrado no titulo de cada grafico.

A Tabela 4.1 mostra os resultados numéricos para a série Clothing store, onde o
CoACFNNA conseguiu o melhor desempenho (baseados nos erros de validagdo e teste).
Além disso, gerou as redes mais parcimoniosas com um numero médio de neurdnios
requeridos de 0,2, sendo 7,5 o nimero médio de conexdes. Este experimento revela a
capacidade de adaptacio do CoOACFNNA junto a problemas de baixa complexidade. Cabe
mencionar que a grande maioria das solugdes foram redes puramente lineares, descartando

0 uso de neurdnios ocultos na sua arquitetura.

Um aspecto de grande relevancia ¢ que o CoACFNNA ¢ capaz de realizar
implicitamente um processo de selegdo de variaveis, ou seja, acaba utilizando apenas um
subconjunto das entradas que compdem a janela de atrasos. Isto pode ser verificado
olhando o nimero médio de conexdes, sendo que a maioria das solu¢des nao utilizou o total
de variaveis de entrada (12 atrasos da série como ntimero de entradas). As MLP’s ndo
tiveram bom desempenho por se tratarem de modelos ndo-lineares perante um problema

que pode ser adequadamente resolvido com base em um preditor linear. A rede neural
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CasCorr também convergiu para modelos de redes lineares, como produzido pelo

CoACFNNA.

Tabela 4.1 — Resultados comparativos para a série Clothing store.

Clothing store
MODELOS

Estatisticas | E, Treinamento E, Validacdo E, Teste No, Neurdnios No, Conexdes Tempo
mean + std 9,61 +2,1 10,95 + 2,87 12,2+5,12 1 15 0,1+0,05
MLP 1hn min 7,36 6,93 5,95 1 15 0,01
max 16,23 15,88 23,82 1 15 0,18
mean # std 7,31+2,48 11,22 + 2,68 14,84 + 5,52 2 29 0,12+0,03
MLP 2hn min 4,31 5,76 4,15 2 29 0,03
max 12,77 16,07 28,54 2 29 0,16
mean £ std 6,58 +1,85 10,12 £ 2,04 14,59 + 8,3 3 43 0,37 +0,1
MLP 3hn min 3,53 5,48 6,44 3 43 0,13
max 10,93 13,84 46,93 3 43 0,55
mean £ std 7,61+3,28 11,31 £ 2,47 14,67 +7,38 4 57 0,41 +0,16
MLP 4hn min 2,77 7,43 6,58 4 57 0,02
max 14,62 15,88 40,75 4 57 0,62
mean # std 6,93 + 2,48 10,41 £2,3 14,26 + 6,22 5 71 0,48 +0,13
MLP 5hn min 3,78 7,34 7,46 5 71 0,08
max 15,58 14,89 40,35 5 71 0,60
mean £ std 7,65+0,19 10,06 £ 0,58 10,83 £ 1,43 0,63+0,85 22,1 £12,42 3,48 +1,93
CasCorr min 7,10 8,83 6,98 0 13 1,87
max 7,77 10,47 13,47 3 58 8,78
mean # std 9,84 +2,91 6,39+ 1,16 5,09 + 1,62 0,2+0,48 7,5+7,31 3,28 + 5,31
CoACFNNA min 5,96 5,07 2,80 0 2 0,41
max 17,85 9,27 8,89 2 34 29,64

A Figura 4.12 apresenta os resultados graficos para a série temporal Clothing store. O
grafico da esquerda mostra que apenas a primeira iteracdo (procedimento) da metodologia
foi necessaria (bem sucedido). Nesta primeira iteragdo (procedimento de cdlculo do NMI e
adi¢do de primeira conexdo) ¢ calculada a informagdo mutua (NMI) dos neurdnios de
entrada e treinada a rede estabelecendo apenas a conexdao do neurdnio com maior NMI
(neurdnio da entrada 12). Nas iteragdes seguintes, nenhum outro procedimento teve sucesso
e o algoritmo convergiu conforme estabelecido pelo seu critério de parada. Em
consequéncia, a rede resultante (e que levou ao menor erro junto ao conjunto de teste) nao
possui nenhum neurdnio oculto e apenas duas conexdes, a da entrada 12 com o neurdnio de
saida e a conexdo da entrada do bias, que ndo ¢ mostrada no grafico, mas ¢ contabilizada
nos resultados numéricos da Tabela 4.1, totalizando duas conexdes (valor minimo de
conexdes). O restante das entradas foi descartada. Olhando nos valores minimo, mediana e

maximo, dos pesos sinapticos (sem contar as conexdes da entrada bias), observa-se
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coincidéncia por ter apenas uma conexdo. Os erros de predicado foram de 8,06 para
treinamento, 5,12 para validacdo e 2,80 para teste. O tempo computacional gasto pelo

CoACFNNA foi de 1,27 segundos.

O modelo de inferéncia auto-regressivo linear associado com a rede produzida pelo

CoACFNNA ¢ apresentado na equagdo (4.11).

Ye=a,+any, o, (4.11)

onde, ap € a;; correspondem aos pesos sinapticos da entrada de bias e da entrada n® 12: yy.p».

Procedimentos do CoACFNNA para Clothing store
! ! ! ! Adicao Adicdo Eliminacdo  Eliminacdo | Tempo
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Figura 4.12 — Solugdo com o menor erro de teste produzida pelo COACFNNA para a série Clothing store.

Os resultados numéricos para a série /Pl Durable consumer goods sao mostrados na

Tabela 4.2. Nela, os dois algoritmos construtivos (CasCorr ¢ CoOACFNNA) obtiveram os
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menores erros junto aos subconjuntos de validacao e teste, com uma ligeira vantagem para
0 CoACFNNA no subconjunto de teste. As redes MLP’s, mesmo tendo apresentado erros
de validacdo ndo muito distantes dos algoritmos construtivos, tiveram erros de teste mais
elevados, o que pode indicar a ocorréncia de sobre-ajuste (over-training) inclusive quando
se observam os erros de treinamento, os quais foram, na maioria deles, menores do que os
produzidos pelos algoritmos construtivos. Novamente, a capacidade adaptativa dos
algoritmos construtivos, respondendo as demandas especificas de cada aplicagdo, esta

retratada neste experimento.

Tabela 4.2 — Resultados comparativos para a série IPI Durable consumer goods.

IPI Durable consumer goods
MODELS

Estatisticas E, Treinamento E, Validacdo E, Teste No, Neurdnios No, Conexdes Tempo
mean # std 5,59 + 0,39 3,46 + 0,21 10,58 + 2,92 1 15 0,11 £0,05
MLP 1hn min 5,31 3,04 5,45 1 15 0,02
max 6,59 3,70 16,53 1 15 0,24
mean + std 531+0,5 3,55+ 0,38 10,23 + 3,02 2 29 0,16 £ 0,05
MLP 2hn min 4,63 2,99 6,87 2 29 0,03
max 6,57 5,19 18,03 2 29 0,21
mean + std 4,93 + 0,64 3,41 £0,37 10,49+ 54 3 43 0,37 £0,15
MLP 3hn min 4,01 2,88 5,02 3 43 0,11
max 6,13 4,51 28,66 3 43 0,63
mean + std 4,53 +0,58 3,28 + 0,31 12,85 + 6,95 4 57 0,47 +0,18
MLP 4hn min 3,79 2,84 6,43 4 57 0,16
max 5,83 4,30 38,01 4 57 0,75
mean + std 4,43 +0,53 3,34 £ 0,37 12,37 £ 6,69 5 71 0,6 £0,22
MLP 5hn min 3,85 2,88 5,38 5 71 0,21
max 5,49 4,48 34,48 5 71 0,89
mean + std 5,36 + 0,01 3,24 + 0,01 5,15+ 0,02 0,13+0,43 14,9 + 6,23 2,59 +1,01
CasCorr min 5,30 3,20 5,14 0 13 2,12
max 5,38 3,24 5,26 2 42 6,87
mean + std 52+0,16 3,0310,14 4,73 £ 0,51 0,87 +0,78 20,93 £ 8,09 9,64 + 8,83
CoACFNNA min 4,91 2,67 3,86 0 12 1,16
max 5,57 3,21 6,11 2 37 36,58

Os resultados graficos associados a uma das 30 execugdes para a série /P Durable
consumer goods sao mostrados na Figura 4.13. Apenas os dois primeiros procedimentos da
metodologia do CoACFNNA foram utilizados para esta solugdo, que convergiu
rapidamente para um modelo de rede linear com conexdes entre as camadas de entrada e
saida. A maioria das entradas foi utilizada, sendo que apenas a entrada 11 foi descartada. O

numero total de conexdes estabelecidas foi de 12, considerando a conexdo da entrada bias.
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Os erros de predicao foram os seguintes: treinamento 5,41, validacao 3,17 e teste 3,86. O

tempo computacional gasto foi de 1,84 segundos.

O modelo de inferéncia auto-regressivo linear associado com a rede produzida pelo

CoACFNNA ¢ apresentado na equagao (4.12) a seguir:

Ye=ay+ay, ,ta,y, ,+ay, s +ta,y, 4+asy, s+asy, ¢+

4.12)
A7V, 7t AgY, s ¥ AgY, o+ A1)V, 0 TV, -

Procedimentos do CoACFNNA para IPI Durable Consumer Goods
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Figura 4.13 - Solugo com o menor erro de teste produzida pelo COACFNNA para a série IPI Durable consumer goods.

Analisando os resultados para a série Sunspot (Tabela 4.3), observa-se que a rede MLP
com 5 neurdnios ocultos (MLP Shn) conseguiu uma diferenga marcante em relagao a rede
construtiva CasCorr em ambos os subconjuntos de validacdo e de teste. No entanto, a

diferenca de desempenho do CoACFNNA nestes subconjuntos foi ainda mais marcante.
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Embora o erro de treinamento do CoACFNNA seja maior do que aquele produzido pela
MLP 5hn, seus erros médios de validagdo e teste foram bem inferiores, indicando que as
arquiteturas de rede geradas por esta metodologia tém melhore capacidade de

generalizacdo, apresentando inclusive menor quantidade de neurdnios ocultos e conexdes.

Tabela 4.3 — Resultados comparativos para a série Sunspot.

Sunspot
MODELOS

Estatisticas E, Treinamento E, Validacdo E, Teste No, Neurdnios No, Conexdes Tempo
mean # std 76,4 £12,57 88,62 + 9,31 43,1 +4,4 1 15 0,04 £ 0,03
MLP 1hn min 49,54 74,83 35,57 1 15 0,02
max 111,00 117,44 51,90 1 15 0,14
mean + std 72,82 £10,7 85,51 £+9,53| 47,83+29,18 2 29 0,13+0,03
MLP 2hn min 51,90 68,67 32,93 2 29 0,08
max 89,17 100,34 197,31 2 29 0,22
mean # std 68,56 + 12,9 80,3 +10,75| 42,38 + 13,51 3 43 0,34 £0,12
MLP 3hn min 46,71 47,59 32,67 3 43 0,14
max 96,94 104,38 111,08 3 43 0,51
mean + std 65,43 £21,09|] 80,58 +13,42 43,83 +19,11 4 57 0,43+0,15
MLP 4hn min 43,55 57,49 29,31 4 57 0,08
max 163,79 133,49 140,62 4 57 0,63
mean # std 65,57 £+ 12,18 80,25 £ 9,95 40,29 £4,72 5 71 0,6 £0,14
MLP 5hn min 45,44 57,47 33,64 5 71 0,13
max 108,43 104,62 53,00 5 71 0,75
mean + std 73,37 £4,47 95,13 £+ 2,21 45,38 +1,18 1,23 +1,87 32,1 £31,19 4,8 +4,39
CasCorr min 59,04 92,69 41,36 0 13 1,97
max 78,11 102,65 49,15 8 153 21,37
mean + std 67,07 £ 9,68 62,75 £ 6,28 29,56 £ 2,62 0,43 + 0,68 12,13+ 7,71 4,71 +51
CoACFNNA min 47,78 48,62 25,23 0 4 0,55
max 85,27 74,09 33,85 2 31 18,99

Os resultados graficos para a execucdo com o menor erro de teste relativos a série

Sunspot (Figura 4.14) mostram um maior nimero de procedimentos realizados pelo
CoACFNNA. Mas os que tiveram sucesso foram somente os que envolviam adicao e
eliminacdo de conexdes, consequentemente a rede resultante ¢ de natureza linear. A
motivacdo da implementagdo do mecanismo de relaxacdo do erro no CoACFNNA ¢
verificada na iteracdo 8, onde o algoritmo decide aceitar a eliminagdo de uma conexao em
detrimento da qualidade do erro E. Esta decisdo ¢ recompensada logo na iteracao 10, pois
apos a adi¢do de 4 conexdes o erro experimenta uma melhora significativa a um nivel
melhor do que aquele existente por ocasido da iteracdo 8, mostrando a utilidade deste
mecanismo ¢ a sua capacidade de promover a fuga de eventuais minimos locais. A rede

gerada nesta simulacao ¢ linear e usou apenas 6 das 12 variaveis de entrada, totalizando 7
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conexoes sindpticas. Os erros de predicdo foram de 59,36 para treinamento, 58,13 para

validagdo e 25,23 para teste. O tempo computacional gasto foi de 3,04 segundos.

O modelo de inferéncia auto-regressivo linear associado com a rede produzida pelo

CoACFNNA ¢ apresentado na equacdo (4.13).

YVi=ay+a,y, ,ta,Y, , a5, st gV, g+ AgY, o+ A1zYV, - (4.13)

Procedimentos do CoOACFNNA para Sunspot

Adicdo Adicdo
1 neurénio | Conexdes

Eliminagdo  Eliminagdo | Tempo
Conexées 1 neurdnio | Utlizado

Rede resultante do COACFNNA para Sunspot

Erro: E
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min|WI=0.0362 med/WI=0.13 max|WI=0.89
Procedimentos — _
Treinamento MRPE=59.3635 Validacao MRPE=58.1252 Teste MRPE=25.2332
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Predicao
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Figura 4.14 — Solugdo com o menor erro de teste produzida pelo COACFNNA para a série Sunspot.

As trés primeiras séries temporais, representando problemas reais de predigao,
mostraram requerer apenas redes neurais lineares. Ja para o caso da quarta série temporal, a
Two nonlinear processes, as redes terdo que possuir neuroénios ocultos na sua arquitetura

para poderem expressar desempenhos competentes. A Tabela 4.4 mostra os resultados,
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confirmando que o COACFNNA gerou redes com 6,1 neurdnios ocultos em média e obteve
os melhores resultados de predi¢ao. Por outro lado, a melhor configuracao de rede MLP foi
a que apresentava 10 neurdnios ocultos. A CasCorr mostrou-se pouco competente para este
problema. A explicagdo pode ser encontrada observando o nimero de neurdnios ocultos
médios que foi de apenas 2,87, revelando claramente que este algoritmo convergiu
prematuramente e nao conseguiu incorporar a quantidade de neurénios que o problema
requeria. Uma hipotese alternativa para explicar este desempenho inferior da rede neural
CasCorr pode estar fundamentada no fato de que este problema parece requerer redes com

neurénios ocultos formando camadas e ndo em forma de cascata, como é a Unica

possibilidade existente para a rede neural CasCorr.

Tabela 4.4 — Resultados comparativos para a série Two nonlinear processes.

Two nonlinear processes
MODELOS

Estatisticas | E, Treinamento E, Validacdo E, Teste No, Neurdnios No, Conexdes Tempo
meantstd | 128,48 + 13,18| 237,76 + 33,34| 156,76 * 26,22 2 9 0,1+£0,05
MLP 2hn min 107,04 106,84 110,08 2 9 0,04
max 147,90 261,41 208,95 2 9 0,26
mean + std 98,18 +6,61| 118,16 +26,31( 106,16 + 15,2 6 25 0,7+0,16
MLP 6hn min 85,60 71,32 86,01 6 25 0,33
max 110,84 165,29 147,94 6 25 0,92
mean + std 84,66 +5,55| 81,09 +17,69 93,78 £6,8 10 41 1,77 £0,24
MLP 10hn min 72,42 53,33 84,57 10 41 0,62
max 96,48 122,21 112,26 10 41 1,93
mean + std 85,16 +4,89| 81,88 +17,04 96,81 £ 6,02 14 57 1,83 £0,21
MLP 14hn min 76,14 50,76 86,96 14 57 1,03
max 92,95 121,31 109,29 14 57 2,08
mean + std 82,29 +4,58| 79,16 +£14,32 101,76 5,61 18 73 1,9+0,24
MLP 18hn min 72,27 54,76 86,23 18 73 0,81
max 91,01 108,52 111,43 18 73 2,12
mean*std | 129,01 + 10,83| 200,44 +27,97| 158,68 + 37,21 2,87 £2,33 19,77 + 16,7 6,3+4,4
CasCorr min 110,60 165,62 98,85 0 3 1,34
max 153,27 322,95 218,97 8 63 17,06
mean + std 86,71 £8,69] 81,19+27,33 87,31 £6,37 6,1 +£1,32 36,13 £ 9,34 107,36 + 59,46
CoACFNNA min 71,38 46,59 72,55 3 15 23,13
max 112,46 159,57 99,42 9 55 290,82

A Figura 4.15 apresenta a execucao com o melhor erro de predi¢ao junto ao subconjunto

de teste para a série Two nonlinear processes. Por se tratar de uma série ndo-linear, a rede
gerada recebeu varios neurdnios ocultos e conexdes, convergindo para apenas 5 neur6nios
ocultos distribuidos em 3 camadas. No grafico, observa-se como o erro £ ¢ diminuido a

cada adi¢do de neurdnios. O nimero de conexdes final foi de 31 e os erros de predigao de
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71,38 para treinamento, 84,64 para validacao e 72,55 para teste. O tempo gasto foi de 45,44
segundos. O modelo de inferéncia auto-regressivo associado com a rede produzida pelo

CoACFNNA ¢ do tipo ndo-linear e mais complexo de ser representado em uma equagao.

Procedimentos do CoOACFNNA para Two Nonlinear Processes

100+ ! ; Adigio Adigio Eliminagio  Eliminagio | Tempo

1neurdnio  Conexdes |Conexdes 1 neurdnio | Utlizado

90+
80+
70+ Rede resultante do COACFNNA para Two Nonlinear Processes

60

50+
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Figura 4.15 — Solugdo com 0 menor erro de teste produzida pelo COACFNNA para a série Two nonlinear processes.

A seguir, as Figuras 4.16 ¢ 4.17 mostram resultados para dois casos extremos a partir
das 30 execucdes feitas com 0 COACFNNA e a série Two nonlinear processes. Referem-se
as execugdes que geraram redes com a maior e menor quantidade de neurdnios ocultos e
que, coincidentemente, demandaram o maior ¢ menor tempo de processamento. Para o
primeiro caso, se requereu até 45 iteragdes do algoritmo, sendo que a rede gerada conta
com 9 necurdnios ocultos distribuidos em 3 camadas, 55 conexdes, com erros de

treinamento no valor de 79,28, de validag¢ao no valor de 59,55, e de teste no valor de 82,74.
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O tempo computacional foi de 290,81 segundos. Para o segundo caso (Figura 4.17), foram
13 iteracdes do algoritmo, 3 neurdnios ocultos em duas camadas, 15 conexdes, erros de
treinamento no valor de 112,46, de validacao no valor de 159,57 e de teste no valor de

90,90. O tempo computacional foi de 23,12 segundos.

Além de se mostrar uma série temporal bastante desafiadora, por envolver o
chaveamento de dois processos distintos, este ultimo experimento permite verificar, com
mais énfase que os trés experimentos anteriores, que, mesmo com o emprego do
mecanismo de relaxa¢do do erro, o CoACFNNA ainda assim pode convergir para
topologias de redes neurais que representam minimos locais. A razdo para que as decisdes
de inser¢ao e poda de neurdnios podem ser distintas a cada execu¢ao do algoritmo esta na
forma aleatdria com que se inicializam as conexdes recém-inseridas, o que pode representar
um ponto de investigacdo futura, visando tornar o algoritmo ainda mais consistente e
robusto as demandas de cada aplicagdo. Cabe mencionar que os experimentos envolvendo
problemas de classificagdo de padroes, a serem apresentados no Capitulo 5, exibem mais

consisténcia nos resultados, com menos variagao nas topologias resultantes.
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Procedimentos do CoOACFNNA para Two Nonlinear Processes

Adicéo Adicdo Elimnacdo  Eliminagdo | Tempo

Ero: E
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90+
80 Rede resultante do CoACFNNA para Two Nonlinear Processes
70+
60 8
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Figura 4.16 — Solugdo com o maior nimero de neurdnios e conexdes produzida pelo COACFNNA para a série Two
nonlinear processes.
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Procedimentos do CoACFNNA para Two Nonlinear Processes

Adicéo Adicéo Eliminagdo ~ Eliminagdo | Tempo
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w 28
g s
w 3 5
4
5
6 min/Wi=0.0302 med/W=2.57 max|WI=856.40
! L [
Procedimentos
Treinamento MRPE=112.463 Validacao MRPE=159.5744 Teste MRPE=90.9095

Wl

0 200 400 600 800 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Figura 4.17 — Solugdo com o menor nimero de neurdnios e conexdes produzida pelo COACFNNA para a série Two
nonlinear processes.

4.3.1. Analise de sensibilidade para o parametro SEr_max

As Figuras 4.18 e 4.19 apresentam resultados de execu¢ao do CoACFNNA visando
realizar um andlise de sensibilidade do parametro SEr max (ver se¢do 4.2.8). Para isso,
foram escolhidos dois problemas, o Clothing store e Two nonlinear processes, 0s quais
foram executados 30 vezes com valores distintos de SEr _max = [1,00 1,05 1,10 1,15 1,20
1,25 1,30]. Nas figuras: o grafico da esquerda mostra os erros médios de treinamento,
validagdo e teste; o grafico central mostra a média do numero de neurdnios e de conexdes; €
o grafico a direita mostra a média do tempo computacional, do nimero de itera¢des do erro

minimo e do término de execucdo do algoritmo (parada).
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Figura 4.18 — Andlise de sensibilidade do SEr_max do COACFNNA para o problema Clothing store.

Para ambos os problemas observa-se uma correlagdo direta entre o valor do SEr _max e o
numero de neurdnios, conexdes, tempo computacional € o numero de iteracdes do
algoritmo. O desempenho das redes em termos de minimiza¢do dos erros (grafico a
esquerda) ndo sofreu variagdes consideraveis. No Clothing store, observa-se um leve
aumento do erro de teste e diminuicdo dos erros de treinamento e validagdo com valores
altos de SEr_max, indicando um possivel caso de sobre-ajuste, pois as redes vao ganhando
mais neurdnios e conexdes. No Two nonlinear processes, verificou-se que o SEr_max com
valor de 1,00 (anulagdo do mecanismo de relaxacdo do erro) levou a resultados menos
interessantes. Logo, evidencia-se a necessidade de se considerar um certo grau de relaxacao
do erro visando escapar de minimos locais. Valores recomendados para SEr max podem

ser estabelecidos no intervalo [1,05; 1,10].
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Figura 4.19 — Andlise de sensibilidade do SEr_max do CoOACFNNA para o problema Two nonlinear processes.
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4.4. Consideracoes finais do capitulo

Ja se sabia, na literatura, que as duas primeiras séries testadas (Clothing store e IPI
Durable consumer goods) eram séries de natureza linear (ZHANG & QI, 2005) e o algoritmo
CoACFNNA mostrou-se competente para se adaptar as exigéncias minimas destas séries,
construindo propostas de redes lineares e descartando entradas pouco relevantes. Ja a
natureza da terceira série temporal (Sunspot) era uma incognita. No entanto, 0 COACFNNA
convergiu para um modelo linear ¢ com bom desempenho perante as redes ndo-lineares
MLP’s. A quarta série testada exibia maior flexibilidade por ser um produto da composicao
de duas séries diferentes, ambas nao-lineares, e o algoritmo proposto nesta tese conseguiu
obter solucdes de boa qualidade e parcimonia, embora com alguma variabilidade alta junto

as execucgoes com resultados extremos.

Outro ponto a destacar ¢ a capacidade dos algoritmos de aprendizado construtivo para
gerar solugdes parcimoniosas ¢ melhor ajustadas as demandas de cada aplica¢dao. Adicione-
se a esta afirmagdo o baixo nimero de pardmetros que precisam ser especificados pelo
usudrio para permitir a execugao desses algoritmos. No caso da rede neural CasCorr, o
unico parametro a ser definido pelo usudrio foi o nlimero de neurdnios ocultos candidatos a
serem treinados a cada iteragdo para fazer parte da rede, que foi de 10 para os 4 problemas
de predi¢ao. No caso do CoACFNNA, o unico pardmetro dependente do usudrio foi a taxa

de folga do erro (SEr_max) que foi definido com o valor de 1,05 para os 4 problemas.

Os dois aspectos mais relevantes ao se analisarem os resultados produzidos pelo
CoACFNNA sdo0 a sua capacidade implicita de selecdo de variaveis e o seu potencial de
deteccdo e exploragdo de aspectos lineares presentes nos mapeamentos a serem
sintetizados, ambos derivados diretamente da andlise dos padrdes disponiveis para

treinamento.

O Capitulo 5 traz uma maior quantidade de teste comparativos para 0 COoACFNNA em

problemas de classificagdo de dados e reducdo de dimensao.
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Capitulo 5

CoACFNNA em classificacao de dados e

reducao de dimensao

Resumo: Este capitulo tem dois propésitos: (i) Avaliar o desempenho do
CoACFNNA na resolucao de problemas de classificacdo de dados; e (ii) Apresentar as
modificagdes no COACFNNA padrao para permitir a sua aplica¢do junto a problemas de
redugdo de dimensao. Para ambos os casos, foram selecionados problemas de natureza real
e artificial. No caso dos problemas de classificagdo de dados, os resultados do CoOoACFNNA
sdo confrontados com: (1) Modelos tradicional de redes neurais MLLP com uma e duas
camadas ocultas; (2) Mistura heterogénea de especialistas; (3) Modelo construtivo Cascade
Correlation; e (4) EPNet (Evolutionary Programming Network). Para os problemas de
reducdo de dimensdo, os resultados obtidos via 0 COACFNNA foram confrontados com
aqueles produzidos por: (1) PCA; (2) Algoritmo de Sammon; e (3) CCA (Curvilinear

Component Analysis).

5.1 Consideracoes iniciais

Com a finalidade de avaliar o desempenho do CoACFNNA junto a problemas de
classificacdo e de reducdo de dimensao, foram escolhidos um elenco de problemas, tanto de
natureza real como artificial. Os problemas reais possuem desafios como, por exemplo,
outliers (observagdes nao esperadas), ruido nos dados, classes superpostas, ou poucas

amostras disponiveis (YAO & LiU, 1997). Por outra parte, os problemas artificiais foram
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escolhidos por representarem situagdes especificas e, assim, exigirem habilidades como alta
flexibilidade, ou seja, capacidade de sintetizar mapeamentos de entrada-saida dotados de

forte ndo-linearidade.
O mérito de cada proposta de solucdo serd medido com base nos seguintes critérios:

» Melhor desempenho (medido via uma func¢do-objetivo) junto aos subconjuntos de

validacao e teste (dados que ndo foram utilizados no processo de aprendizado); e

* Maior parcimdnia do modelo obtido, no sentido deste empregar uma menor
quantidade de recursos computacionais (tempo de processamento e memoria). No
contexto de RNAs, isto consistiria em um menor nimero de neurénios € conexoes

na arquitetura da rede neural.

5.2 Problemas de classificacao de dados

Foram selecionados oito problemas de classificacdo de dados, os quais estdo compostos
por nimeros distintos de varidveis de entrada (atributos) e de saida (classes). Trés deles sao
problemas artificiais, usados frequentemente como benchmarks em problemas de
agrupamento e também de classificagdo de dados (ver Figura 5.1), sendo caracterizados por
requererem muita flexibilidade dos modelos. Os outros cinco problemas sdo de natureza
real, foram extraidos do UCI Machine Learning Repository (FRANK & ASUNCION, 2010) e
pertencem as dreas da biologia, industria e saide. Em seguida, foram considerados outros
dois problemas de classificacdo, compostos por um elevado nimero de amostras, para

avaliar a escalabilidade do CoACFNNA.

A Tabela 5.1 mostra aspectos principais associados aos oito problemas iniciais.
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Tabela 5.1 — Principais aspectos dos oito problemas de classificacdo de dados.

Problemas Tipo Ent’: :c.ias Clzl:s.es No. amostras por classe a:;asltgaes

1 Two Spirals 2D Atificilal 2 2 C1=472, C2=472 944

2 Two Donuts 3D Avrtificial 3 2 C1=500, C2=500 1000

3 Three Spirals 3D Artificial 3 3 C1=590, C2=590, C3=590 1770

4 lris Real - Biologia 4 3 C1=50, C2=50, C3=50 150

5 Wine Real - Industria 13 3 C1=59, C2=71, C3=48 178

6 Breast Cancer Wisconsin Real - Saude 9 2 C1=444, C2=239 683

7 Breast Tissue Real - Satde 6 6 C1=21, C2=15, C3=18, C4=16, C5=14, C6=22 106

8 Wall-Following Robot Navigation | Real - Industria 4 4 C1=2205, C2=826, C3=2097, C4=328 5456
Two Spirals (2D) Two Donuts (3D) Three Spirals (3D)

v
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Figura 5.1 — llustrag&o dos trés problemas artificiais de classificacdo de dados.

Os experimentos de classificacdo estdo divididos da seguinte forma:

* Primeiro estudo de caso: 0 CoACFNNA foi comparado com modelos tradicionais,

tais como MLPs, MHEs e Cascade Correlation (CasCorr).

= Segundo estudo de caso: 0 COACFNNA foi comparado com o EPNet (YAO & LIU,

1997), que é baseado em computacdo evolutiva.

» Terceiro estudo de caso: o CoACFNNA foi empregado junto a problemas com

maior quantidade de amostras, tendo por finalidade avaliar o incremento em tempo

computacional do algoritmo. Para isto, foram utilizados outros dois problemas do
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UCI - Machine Learning Repository (o0 MAGIC Gamma Telescope e o StatLog—

Shuttle) que serdo melhor apresentados na Se¢ao 5.2.3.

Para todos os problemas de classificacdo de dados, foram levadas em conta as seguintes

condi¢Oes experimentais:

= Os algoritmos foram implementados utilizando o ambiente de programagdo Matlab e
rodados num computador com processador Intel Core 2 Quad 32 bits de 2,83 MHz e

com 4 Gb de memoria RAM, com excecao do EPNet (no segundo estudo).

= Os resultados numéricos de desempenho dos modelos apresentados nas Tabelas 5.3, 5.4

e 5.5 foram produzidos a partir de 30 execucdes independentes de cada modelo.

= Para 0 CoOoACFNNA, o parametro a ser definido pelo usudrio é o SEr_max (descrito na
subsecdo 4.2.8) e cujo valor inicial foi definido como SEr_max = 1,10 para todos os

problemas de classificacdo.

= Os classificadores apresentam tantas saidas quanto o nimero de classes, sendo que a

classe € definida pela saida de maior valor numérico.

= Durante o processo de treinamento, a saida desejada € um vetor bindrio que contém
apenas um bit de valor 1 (correspondente a classe), com os demais bits assumindo o

valor 0.

5.2.1. Primeiro estudo de caso: CoOACFNNA e modelos

tradicionais

Os modelos que fazem parte deste primeiro estudo de caso s@o os seguintes:
=  Redes MLPs com uma e duas camadas de neurdnios ocultos;
» Mistura Heterogénea de Especialistas (MHE);

= O algoritmo construtivo Cascade Correlation (FAHLMAN & LEBIERE, 1990).
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Cabe indicar que todos os modelos do tipo MLP e de Mistura Heterogénea de
Especialistas utilizam o mesmo algoritmo de treinamento (baseado no método quasi-

Newton e descrito na Subsecdo 4.1.2) empregado pelo COACFNNA.
Os principais parametros associados a cada modelo classificador sdo definidos a seguir:

= Para a MLP com uma camada oculta, o parametro € o nimero de neur6nios nesta
camada. Para tal, vérias configuracdes foram consideradas ao variar este nimero

com os seguintes valores: 1, 2, ..., 15, neurdnios ocultos.

= Para a MLP com 2 camadas ocultas, foram exploradas varias configuracdes variando
o numero de neurdnios para ambas as camadas nos valores de 1, 2, ..., 10 e,
finalmente, que atendem a alguma restricao adicional se ndo toma-se 1-1, os quais
sdo chamados de: MLP2HL-A e MLP2HL-B para cada um dos problemas. A Tabela

5.2 mostra os nimeros de neurdnios para cada uma destas duas redes.

= Para os modelos de MHE, a configuracdo foi determinada com 2 especialistas
controlados por uma rede gating, para todos os problemas. Os especialistas e a rede
gating sdo compostos por redes MLP, de uma camada oculta quando representando
modelos ndo-lineares e sem nenhuma camada oculta quando representando modelos
lineares. A escolha dos tipos de especialistas e rede gating (lineares ou ndo-lineares)
foi feita via testes considerando as mesmas opg¢des de nimero de neurdnios feita para
as redes MLPs de uma camada oculta, para representar os especialistas ndo-lineares,
e redes sem neurOnios ocultos para a representacdo dos especialistas lineares. Ao
final, foram escolhidas as duas propostas com melhor desempenho (MHE-A e MHE-
B), cujo detalhamento é apresentado na Tabela 5.2. Nesta tabela, o formato da
representacdo mostra o numero de neurOnios ocultos de cada especialista e rede
gating, da seguinte forma: “(especialistal,especialista2)gating”. Caso o modelo seja
puramente linear, entdo mostra-se L (de linear) em vez de valores numéricos. Por
exemplo: para o problema Iris com MHE-A, a configuracao ¢ “(3,L)L” o que

significa que o primeiro especialista ¢ um modelo ndo-linear MLP com 3 neurdnios

ocultos, enquanto que o segundo especialista e a rede gating sdo modelos lineares.
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= Para o modelo Cascade Correlation, a sua implementacdo se baseou no trabalho de

FAHLMAN & LEBIERE (1990). O dnico pardmetro opcional que pode ser definido pelo

usuario refere-se ao nimero de neurdnios ocultos candidatos, a serem treinados e

avaliados antes da inser¢dao de um deles na rede, a cada iteracdo. Foi definido como

10 o nimero de neurdnios candidatos.

O conjunto de dados disponivel foi dividido de forma aleatéria em 3 subconjuntos:

treinamento (50% das amostras), validagdo (25% das amostras) e teste (25% das

amostras). Uma vez definida cada particdo das amostras nesses trés subconjuntos, a

mesma particdo foi utilizada em todas as execucdes de todos os modelos que fazem

parte do estudo comparativo.

Tabela 5.2 — Descrigdo das MLPs com duas camadas ocultas e das MHEs.

MLP2HL & . Three Spirals . " Breast Cancer " Wall-Following
MHEs Two Spirals (2D) | Two Donuts (3D) (3D) Iris Wine Wisconsin Breast Tissue Robot Navigation

MLP2HL-A 6-6 6-6 4-4 2-2 2-2 1-1 3-3 5-5

MLP2HL-B 7-7 7-7 5-5 3-3 3-3 2-2 4-4 6-6
MHE-A (10,10)7 (6,6)6 (8,8)5 (3,L)L (L,L)L (L,L)L (L,L)L (11,L)L
MHE-B (11,11)7 (7,7)6 (9,9)5 (2,2)2 (2,L)L (L,L)2 (4,L)L (12,L)L

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados numéricos em termos de taxa de classificacdo

correta para os subconjuntos de Treinamento, Validacdo e Teste. A informagao corresponde ao

valor médio e desvio-padrao (média

independentes de cada um dos modelos.

+

desvio-padrao), calculados apds 30 execugdes
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Tabela 5.3 — Taxas de classificagdo correta para os primeiros 4 problemas.

Two Spirals (2D) Two Donuts (3D) Three Spirals (3D) Iris
Modelos
Treinamento  Validagao Teste Treinamento  Validagao Teste Treinamento  Validagéo Teste Treinamento  Validagéo Teste
MLP 1hn 65,3+2,1 62,0+19 64,1+24| 676+46 680+£3,7 70,0+38] 434+20 458+14 37,8+16| 725:68 868+76 63,6+54
MLP 2hn 65,0+3,4 60,040 64,0+£34] 93151 922463 92,1+51] 49,1x43 51,6+25 449+49| 984+08 96,8+1,1 989+13
MLP 3hn 68,5+¢3,4 638+43 672+32] 974+19 974425 97,0+18] 646+58 630+44 61,8+7,0] 988+0,6 972+0,7 985+14
MLP 4hn 72,7+44  69,4+55 70,4+46] 98,6+09 986+09 984+13] 769+53 74,0+48 754+65] 988+0,3 97,2+0,7 992+13
MLP 5hn 78,1£3,7 753+59  76,1+33| 99,3+0,9 99,110 99,1+1,1| 857+32 832+33 84,4+35| 98,7+0,0 96,9+10 98,9+15
MLP 6hn 79,9+49 76,6+6,1 78,0+45 99,706 995+09 995+0,9] 944+22 933+28 93,7+22| 985+04 972+0,7 99,0+13
MLP 7hn 852+64 82,7+7,4 826+70| 998+05 99,8+05 99,8+05| 989+1,8 983+24 983+2,4| 986+02 97,0409 989+13
MLP 8hn 93,0¢55 904+7,0 91,0+64| 998+05 99,8+06 998+0,7| 99,8+04 99,8+05 99,7+05] 98,7+0,0 97,0+0,9 98,9+13
MLP 9hn 96,2459 945467  94,1+6,9 100 100 100 99,9+0,4 99,8+0,5 99,8#0,5| 98,6+02 96,8+1,1 99,0+13
MLP 10hn 98,4+3,7 975+44  97/4+43 100 100 100 100 100 100 98,6+0,2 97,2+¢0,7 98,9+1,3
MLP 11hn 99,2+¢2,4 98,4430 982+34 100 100 100 100 100 100 98,5+04 97,2+0,7 99,5+1,0
MLP 12hn 99,7¢12 992420 99,122 100 100 100 100 100 100 98,5+04 97,4+0,0 99,3+1,2
MLP 13hn 99,1+¢4,7 989+43 98,7+55 100 100 100 100 100 100 98,5+0,5 97,2+0,7 99,6+0,9
MLP 14hn 99,9+0,5 996+12 99,7+14 100 100 100 100 100 100 98,4+05 97,4+0,0 99,6409
MLP 15hn 100 99,9+0,2 100 100 100 100 100 100 100 98,6£0,3 97,2+0,7  99,5+1,1
MLP2HL-A 100£0,1  99,8+0,4 99,7+0,8] 99,8+04 99,4+0,9 99,5+0,7] 98,2+1,8 97,625 972+24| 985+05 96,4+13 98+1,4
MLP2HL-B 100+0 100+0,1  100+0,1 100+0 99,9+04  100+0,2 | 100+0,1 100+£0,2  99,9+0,3 98,5+0,6 97+0,9 99,113
MHE-A 99,9+0,2 99,4+0,6 99,6+05| 99,705 99,5+0,7 99,3+0,8 100 99,9+0,4 99,8+0,3] 99,3+15 942+23 94,119
MHE-B 100 99,9+0,2 100 100 100 100 100 100 100 99,6+0,6 974+13 99,2+0,9
CasCorr | 97,3+3,5 96,9+3,9 94,8+56 | 99,9+0,2 100 99,8+0,3 | 99,3+0,8 99,109  98,3+1,3 | 96,4+2  96,8+1,3 9612|
CoACFNNA | 99,7+04 99,705  99,6+0,7 100 100 99,810,5| 100 100 99,9+0,1 | 98,6+0,8 100 99,110,5|
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Tabela 5.4 — Taxas de classificagdo correta para os 4 problemas restantes.

Wine Breast Cancer Wisconsin Breast Tissue Wall-following Robot Navigation
Modelos
Treinamento  Validagao Teste Treinamento  Validagao Teste Treinamento  Validagéo Teste Treinamento  Validagéo Teste

MLP 1hn 722+¢47 679+71 711+6,1] 969+05 96,3:0,7 97,7+04] 378+12 36,8+34 36,0+3,1] 78335 765+34 792+33
MLP 2hn 100 953+1,6 96,4+28| 97,0:0,3 96,0+0,7 97,6+02| 551+2,9 485+10,3 414+46| 81,7+51 798+53 82,1:47
MLP 3hn 100 952+1,8  97,1+19] 96,9+0,3 96,0+0,7 97,6+03| 709+32 61,6+51 462+42| 879+60 864+62 878456
MLP 4hn 100 953+2,1  97,1x2,1] 96,9+0,2 96,3+05 97,7+02| 67,4+11,3 59,5¢+4,1 478+7,0] 92,3+59 90,5¢6,1 915+56
MLP 5hn 100 95,0+£1,3 97,7¢18| 96,8£0,2 96,4+06 97,702 650+9,5 57,248 46,0+6,3| 945+41 92,6+44 935:4,0
MLP 6hn 100 953+1,5 97,8+16] 96,8+0,2 964+05 978+03| 653+9,6 58,0+42 465+44| 966+12 94,7+17 955+14
MLP 7hn 100 94,8+£1,3  972+¢13| 96,802 964+05 97,6+03| 648+79 58,0+52 442+45| 97,1+1,1 949+16 957+14
MLP 8hn 100 95,0+1,4  973+13| 968+02 96,6+06 97,6+02| 66,2+6,8 554+51 465+56 97,0£0,7 949+1,0 956+0,9
MLP 9hn 100 953+1,1  97,7¢12] 96,8+0,2 96,6+06 97,7+0,3| 61,6+69 585+39 44,7+38| 97,3+t09 953+13 96,1+1,2
MLP 10hn 100 953+1,1 973+14| 96802 966+06 97,7+03| 63,3+84 581+43 459+45| 97,7+1,1 958+15 965+13
MLP 11hn 100 953+1,1  97,3+0,9] 96,7+0,2 96,6+06 97,6+0,4| 636469 559+52 450+42| 975+1,0 956+14 96,3+1,3
MLP 12hn 100 952413 97,7¢1,0] 96,8+0,2 96,6+05 97,6+03| 62,1+58 58,1+56 46,4+4,4| 98,0+09 96,0+14 96,7+1,3
MLP 13hn 100 953+14 974+14| 96802 965+0,7 97,604 614+56 583+53 456+4,8] 97,8+0,7 958+12 96,5¢1,1
MLP 14hn 100 949412  975+1,1] 96,7£0,2 96,5+05 97,6+03| 62,6+6,1 57,5¢53 46,5¢3,8] 982+08 965+13 97,1+11
MLP 15hn 100 95,0+£1,2  97,6+1,0] 96,8+0,2 96,6+06 97,7+0,4| 63,0+7,7 57,0¢47 44,1+52| 984+0,7 968+12 974+11
MLP2HL-A 100£0 944425 97,1+18| 96,7+04 96,9+1 98+0,6] 63,5+9,3 56,9+89 455+45 95+82 94,1+88  94,9+78
MLP2HL-B | 100+0,2 942+24  977+18 968+06 96,6+0,7 98+0,6] 68+132  575+11 462+85| 978+49 969+52 973+48
MHE-A 99,9+0,3 95,3+3 97+2| 96,8+0,4 95+1,3 97,2+0,8] 833+58 528+54 553+46| 974+13 955+1,7 962+14
MHE-B 100 93,3+25  96,2+3,1 97£0,3 951+15 97,3x06| 80,1+75 57,7¢87 52,1+75 98+1,6  96,4+2,1  96,9+1,7
CasCorr | 100+0,2 95+¢2,6 97,1x13] 97,2+03 959+0,8 97,610,3' 755+0  54,7+3,3 47,412,3' 856+25 83,6+27 84,8:24
CoACFNNA | 99,4+1,1 100 97,2+1,9 97+0,6  98,7+0,4 97,810,6| 67,6+8,1 66,4+59 56,115,7' 98,8+0,8 98,4+0,9 98,6+0,9

As Figuras 5.2 a 5.9, que

sdo apresentadas a seguir, mostram informagdes graficas em

termos de arquiteturas das redes resultantes, tanto para o CasCorr como para o

CoACFNNA. A informagao em cada uma destas figuras esta organizada da seguinte forma:

» Na parte superior-esquerda, mostra-se a sequéncia inteira das a¢des executadas ao longo

do processo construtivo (aprendizado) realizado pelo algoritmo proposto nesta tese, o

CoACFNNA. No gréfico, no eixo das ordenadas, a curva de cor preta corresponde ao

erro de aprendizado E, que € obtido apds a execugdo de cada um dos procedimentos que

compdem o algoritmo construtivo (segundo o diagrama de fluxo do algoritmo ilustrado

na Figura 4.2). O sucesso de cada procedimento € mostrado no eixo das abscissas, onde

as barras de cor vermelha e ciano representam a adi¢do e eliminagcdo de neurdnios,

respectivamente, e as barras de cor verde e azul indicam o nimero de conexdes inseridas

e eliminadas da rede, respectivamente. Repare que as conexdes inseridas e removidas

junto com a adi¢do e remocao dos neurdnios ndo sdo ilustradas. O tempo gasto por cada
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um destes procedimentos € ilustrado com barras de cor dourado em posicao oposta as

outras barras;

= Na parte superior-direita, mostra-se a arquitetura da rede neural resultante do

CoACFNNA. As taxas de classificacdo correta também sdo apresentadas. Estas
informacdes correspondem ao grafico da parte da esquerda da figura e trata-se da
proposta com maior taxa de classificacdo correta e com a arquitetura de maior

parcimoOnia obtida dentre as 30 execug¢des do algoritmo;

= Na parte inferior-esquerda, mostra-se uma rede resultante via o algoritmo CasCorr. Esta

rede corresponde a melhor instancia das 30 execugdes para este modelo. As taxas de

classificag@o correta associadas a esta rede também sdo apresentadas;

= Na parte inferior-direita, mostra-se uma tabela reportando algumas estatisticas de

interesse colhidas das 30 execucdes dos modelos. A informacdo nela contida é a
seguinte: valores de média e desvio-padrdo do nimero de neurdnios ocultos, o valor
médio do nimero de conexdes estabelecidas e o valor médio do tempo computacional

(em segundos) demandado pelos modelos.

Na Figura 5.2, para o problema Two Spirals 2D, no lado esquerdo da figura, observa-se
que, junto com a adi¢do do quinto neurdnio na rede, o erro de treinamento E experimenta
sua maior queda em valor e que, ap6s a adi¢ao do sétimo neurdnio, poucas melhorias foram
registradas. O processo inteiro parou apos todos os procedimentos mostrarem insucesso no
mesmo ciclo, isto na iteracdo 30. Todos os modelos participantes deste estudo comparativo
foram competentes para resolver o problema em pelo menos uma das 30 execucdes. No
entanto, em média, CasCorr apresentou o pior desempenho (segundo a Tabela 5.3). A
partir da tabela de estatisticas da parte direita inferior da Figura 5.2, pode-se observar que a
melhor MLP com uma camada oculta (MLP1HL) necessita de 15 neur6nios ocultos para
mostrar competitividade, a rede MLP com duas camadas ocultas (MLP2HL) necessita de
um total de 14 neurénios (7 em cada camada oculta), o modelo de MHE necessita de um
total de 29 neurdnios (11 em cada especialista e 7 na rede gating). J& o modelo CasCorr
precisa, em média, de 11,3 neurdnios ocultos e 129 conexdes. O CoACFNNA produziu as

solu¢des com maior parcimodnia, pois, em média, usou 6,9 neurdnios e 51 conexdes.
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Procedimentos do CoACFNNA para Two Spirals

Adicao Adicdo Eliminag&o Eliminag&o Tempo
1 neurdnio Conexdes Conexdes 1 neurdnio Utlizado

Rede resultante do CoOACFNNA para Two Spirals

[%2]
w S
g 3
- 5

Taxas de classificacédo correta
Treinamento.Validagéo. Teste‘
100% 100% 100%
Procedimentos

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 100% - Validagdo 100% - Teste 100% Estatisticas

MODELOS  N°NEURONIOS N° CONEXOES  TEMPO (S)

MLP 1HL 15 77 6,70
MLP 2HL 14 93 6,11
MHE 29 151 400,17
Cas-Corr | 11,314,2 129 98,66
CoACFNNA | 6,9+2 51 290,12

Figura 5.2 — Melhores solu¢des do COACFNNA e CasCorr para o problema Two Spirals 2D.

Para o problema Two Donuts 3D, todos os modelos conseguem apresentar desempenhos
similares (como mostrado na Tabela 5.3). Na Figura 5.3, a melhor MLP1HL requer 9
neurdnios ocultos, a MLP2HL precisa de um total de 14 neurdnios (7 em cada camada
oculta), o MHE utiliza um total de 20 neurdnios (7 em cada especialista e 6 na rede gating),
o CasCorr precisa, em média, 4,4 neurdnios e as redes obtidas via COACFNNA precisam
de 5,9 neurdnios, em média. Para este problema, o CasCorr produziu redes com maior

parcimonia, seguido de perto pelas redes produzidas pelo COACFNNA.
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Procedimentos do CoACFNNA para Donuts
7777777777777777777 6 Adigéoh _ Adigéo— Elimina?éo E"fﬂﬂaf}é_o Te”mpo
1 neurdnio Conexdo Conexdo 1 neurdnio Utilizado

Rede resultante do CoACFNNA para Donuts

Erro: E

N | I B ak
| |
| | Taxas de classificacédo correta
| | 0
| |
| | |

0 | | |
S S \,1 X
v . Treinamento Validagao
100% 100%

10 15 20 25 100%
Procedimentos

Teste

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 100% - Validagdo 100% - Teste 100% Estatisticas

MODELOS  N°NEURONIOS N° CONEXOES  TEMPO (S)

MLP 1HL 9 56 2,60

MLP 2HL 14 100 1,69
MHE 20 126 39,57
Cas-Corr | 4,4+2.3 44 29,92
CoACFNNA | 59+1 1 50 128,98

Figura 5.3 — Melhores solu¢des do COACFNNA e CasCorr para o problema Two Donuts 3D.

O problema Three Spirals 3D foi solucionado por todos os modelos em estudo, com uma
pequena dificuldade para o CasCorr, como pode ser verificado na Tabela 5.3. No aspecto
de parcimonia, pode-se apreciar (ver Figura 5.4) que a melhor configuracdo de MLP1HL
utiliza 10 neurdnios ocultos, a MLP2HL usa 5 neurdnios em cada camada, totalizando 10
neurdnios, a MHE precisa de um total de 23 (9+9+5) neurénios. O CasCorr, desta vez,
produziu as redes com menor parcimdnia, ji que, em média, usou 26 neurdnios. O
CoACFNNA liderou em termos de parcimoOnia, ao usar, em média, apenas 6,6 neurOnios
ocultos. No entanto, o nimero médio de conexdes (70) € equivalente aquele obtido com as
MLPs, pois sdo permitidas nas ACFNNs conexdes diretas com os neurdnios de saida,
mesmo para neurdnios que ndo fazem parte da dltima camada oculta, antes da camada de

saida.
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Procedimentos do CoACFNNA para Three Spirals

Adicao Adicdo Eliminagdo Eliminagdo Tempo
1 neurdnio Conexdes Conexdes 1 neurdnio Utlizado
4
3 Procedimentos do CoACFNNA para Three Spirals

n

(%]
w g
g 13
= 5
0
1 e s
Taxas de correta classificacao
2 . . ’
Treinamento Validagao Teste
100% 100% 100%
Procedimentos
Rede Cascade-Correlation: Treinamento 99% - Validagdo 100% - Teste 99% Estatisticas

MODELOS  N°NEURONIOS N° CONEXOES  TEMPO (S)

MLP 1HL 10 73 8,10
MLP 2HL 10 68 23,66
MHE 23 164 271,77
Cas-Corr | 26,619,3 579,3 182,04
CoACFNNA | 6,6%1 70 476,49

Figura 5.4 — Melhores solugdes do COACFNNA e CasCorr para o problema Three Spirals 3D.

Para o problema Iris, somente o CasCorr, em média, ndo foi capaz de apresentar
desempenho acima de 99% de classificacdo correta (como mostrado na Tabela 5.3), isso
junto ao subconjunto de teste. No entanto, as redes do CasCorr e do CoACFNNA
solicitaram os menores nimeros de neurdnios, como ilustrado na tabela da parte inferior

direita da Figura 5.5.
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Procedimentos do COACFNNA para Iris

Adicdo Adicao Eliminagio Eliminagdo Tempo
1 neurdnio Conexdes Conexdes 1 neurénio Utlizado

Rede resultante do CoACFNNA para Iris

Erro: E
Unidades

Taxas de classificacédo correta

Treinamento 97%

I este I

Validaga T
aCBCE0 4 00% 100%

Procedimentos

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 100% - Validagéo 100% - Teste 97% Estatisticas

MODELOS  N° NEURONIOS ~ N° CONEXOES TEMPO (S)

MLP 1HL 4 35 0,20
MLP 2HL 6 39 0,41
MHE 6 54 5,69
Cas-Corr | 2,7%1,3 39,36 3,92
CoACFNNA | 2 4+1,1 30 25,20

Figura 5.5 — Melhores solugdes do COACFNNA e CasCorr para o problema Iris.

A Figura 5.6 apresenta resultados para o problema Wine. A melhor configuracdo de
MLPIHL precisa de 6 neurdnios ocultos para alcancar desempenho competitivo no
subconjunto de feste, enquanto que a MLP2HL precisa de um total de 4 neurdnios (dois em
cada camada oculta). J& a MHE niao precisa de modelos ndo-lineares, pois tanto as duas
redes especialistas quanto a gating foram modelos lineares. O CasCorr precisa, em média,
de 2,8 neurdnios e 0 COACFNNA requer, em média, 2,3 neur6nios. Este problema ajuda a
exemplificar, na prética, a capacidade intrinseca do CoACFNNA de realizar implicitamente
a tarefa de selecdo de varidveis, ja que a rede resultante desconsiderou 3 das 13 varidveis
de entrada do problema, sendo elas x3, x3 € x9 (como ilustrado na parte superior-direita da

Figura 5.6).
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Procedimentos do COACFNNA para Wine

Erro: E

Unidades

Adicao
1 neurdnio

Adicao
Conexdes

Eliminagdo
Conexdes

Tempo
Utlizado

Eliminacao
1 neurdnio

Rede resultante do CoOACFNNA para Wine

Taxas de classificagao correta

l Teste l

00 6 é 1‘0 1‘2 1‘4 1‘6 Treinamento 99% Validagao 100% 100%
Procedimentos
Rede Cascade-Correlation: Treinamento 100% - Validagdo 100% - Teste 98% Estatisticas

MODELOS  N°NEURONIOS N° CONEXOES  TEMPO (S)

MLP 1HL 6 37 0,10

MLP 2HL 4 43 0,31

MHE 0 112 0,64

Cas-Corr | 2,842 1 93,56 13,01
CoACFNNA | 2.3+0,7 62 37,76

Figura 5.6 — Melhores solugdes do COACFNNA e CasCorr para o problema Wine.

A Figura 5.7 mostra os resultados para o problema Breast Cancer Wisconsin. Aqui,

pode-se dizer que, em média, todos os modelos conseguem desempenhos parecidos, com

uma pequena vantagem no subconjunto de feste para a MLP2HL, a qual precisa de 2

neurdnios ocultos (um neurdnio em cada camada). A melhor MLPIHL usa 8 neur6nios,

enquanto que a MHE utiliza os dois especialistas lineares e a rede gating com 2 neurdnios

ocultos. O CasCorr, em média, emprega 3,7 neurdnios, € 0 COACFNNA produz redes que,

em média, requerem 1,7 neurdnios ocultos. A rede neural produzida pelo CoACFNNA,

ilustrada na Figura 5.7, desconsiderou a entrada xs do problema.
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Procedimentos do COACFNNA para Breast Cancer Wisconsin

14f 16

Adicao Adicao

121

101

Erro: E
Unidades

Treinamento

Procedimentos

1 neurénio Conexdes

0 5 10 15 20 25 30 35 40 96!

Eliminagao Eliminagéo
Conexdes 1 neurénio

Taxas de classificacao correta

0 ‘
2 ‘ s ‘
I | Validagao Teste
99%

%

Tempo
Utlizado

Rede resultante do COACFNNA para Breast Cancer Wisconsin

99%

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 97% - Validagao 97% - Teste 98% Estatisticas
MODELOS N° NEURONIOS  N° CONEXOES TEMPO (S)
MLP 1HL 8 98 1,70
MLP 2HL 2 16 0,63
MHE 2 66 4,67
Cas-Corr 3,7+1 69,4 36,52
CoACFNNA | 1,7+0,7 29 135,08

Figura 5.7 — Melhores solu¢des do COACFNNA e CasCorr para o problema Breast Cancer Wisconsin.

Para o problema Breast Tissue, o desempenho médio do CoACFNNA ¢€ superior ao

produzido pelos outros modelos (como indicado na Tabela 5.4), sempre considerando o

subconjunto de teste. O nimero médio de neurdnios ocultos foi 5,2 (ver Figura 5.8). O

CasCorr usa menos neuronios, em média 0,6, mas seu desempenho € bem inferior ao dos

outros modelos. Por ser o problema de classificacio mais desafiador, foi aqui que o

CoACFNNA apresentou a maior variabilidade nos resultados, embora em niveis

compativeis ao obtido pelos demais modelos de bom desempenho (ver Tabela 5.4).
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Erro: E

Procedimentos do CoACFNNA para Breast Tissue

Procedimentos

Adicao
1 neurénio

Unidades

Treinamentol Validagao L

Adicao
Conexdes

Tempo
Utlizado

Eliminagéo
Conexdes

Eliminagéo
1 neurdnio

Rede resultante do COACFNNA para Breast Tissue

Taxas de classificacdo correta

Teste L

77% 78% 69%

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 76% - Validagdo 59% - Teste 50%

Estatisticas
MODELOS N° NEURONIOS  N° CONEXOES TEMPO (S)
MLP 1HL 3 45 0,70
MLP 2HL 8 78 3,56
MHE 4 114 27,16
Cas-Corr | 0,6+0,8 50,4 1,99
CoACFNNA | 52+1,2 45 315,65

Figura 5.8 — Melhores solu¢des do COACFNNA e CasCorr para o problema Breast Tissue.

Por dltimo, quanto aos resultados para o problema Wall-following Robot Navigation, o

desempenho do CoACFNNA ¢ superior ao produzido pelos demais modelos. O CasCorr

apresenta dificuldades junto a este problema, tanto em termos de parcimdnia como de taxa

de classificacdo correta. A parcimdnia das redes produzidas pelo CoACFNNA ¢é muito

superior a obtida com os demais modelos, precisando, em média, apenas de 4,3 neurdnios

ocultos. Ja o CasCorr usa, em média, 23 neurénios, o MLP1HL usa 15, o MLP2HL usa 12

ao todo, e a MHE precisa de um total de 12 neurdnios. A Figura 5.9 ilustra estes resultados

e mostra uma instancia de rede com apenas 4 neurdnios ocultos e com 100% de acerto junto

aos 3 subconjuntos de dados, tendo sido descartada a varidvel de entrada x3.
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Procedimentos do CoACFNNA para Wall-Following Robot Navigation
T
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Procedimentos

Rede Cascade-Correlation: Treinamento 90% - Validagdo 89% - Teste 88% Estatisticas

MODELOS  N°NEURONIOS N° CONEXOES  TEMPO (S)

MLP 1HL 15 139 10,90
MLP 2HL 12 100 18,25
MHE 12 142 319,5
Cas-Corr |23,549,6 541,86 279,58
CoACFNNA | 4,3+1 56 558,35

Figura 5.9 — Melhores solugdes do COACFNNA e CasCorr para o problema Wall-following Robot Navigation.

A seguir, apresentam-se resultados de simulagdes realizadas visando acompanhar a
influéncia do parametro SEr_max, entendido como a taxa inicial maxima de relaxacao do
erro (descrito na secdo 4.2.8). Foram considerados os seguintes valores para este parametro:
1,00; 1,05; 1,10; 1,15; 1,20; 1,25 e 1,30. Para cada um destes valores, foram realizadas 30
execugdes do CoACFNNA, junto aos problemas Wine e Two Spirals. Os resultados sao
ilustrados nas Figuras 5.10 e 5.11. No gréfico da esquerda de cada figura, apresentam-se as
taxas médias de classificacdo correta para os subconjuntos de treinamento, validagdo e
teste. No grafico do meio da figura, os valores médios do nimero de neurdnios e de
conexodes. E no gréifico a direita, os valores médios do tempo computacional, nimero de

iteragdes para atingir o erro minimo e as iteracoes totais utilizadas.

Analisando os resultados para o problema Wine da Figura 5.10, observa-se que valores

altos para SEr_max tendem a elevar o nimero de neurdnios e conexdes das solugdes
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produzidas. O tempo computacional e o nimero de iteracdes do algoritmo também, em
média, sofrem incremento, comprometendo a parcimdnia das solugdes. Ja o desempenho,
em termos de taxa de classificacdo correta, manteve-se, em média, estdvel a partir de

SEr_max =1,10.

Taxas de Classificagao Neurénios ocultos & Conexdes Tempo & lteragoes
100 25 64 45 21
99.5 162 19
23
0 40
7] 18
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g 9 Z 22 -
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1.05 1.1 1.15 1.2 1.25 1.3 1 1.05 11 1.15 1.2 1.25 1.3 1 1.05 11 1.15 1.2 1.25 1.3
SEr max (%) SEr max (%) SEr max (%)

Figura 5.10 — Andlise de sensibilidade para o SEr_max do COACFNNA no problema Wine.

Para o problema Two Spirals, conforme apresentado na Figura 5.11, observa-se que,
quando o mecanismo de relaxacdo do erro € anulado (SEr_max = 1,0), as redes
experimentaram, em média, desempenhos inferiores. As taxas de classificacdo correta
sofreram melhora considerdvel ao usar valores de SEr_max a partir de 1,05, e a medida que
se incrementa este valor incrementaram-se também o numero de neurdnios, conexodes,
tempo e iteracoes, embora o numero de neurdnios e conexdes tenha exibido um

comportamento de saturagdo em seu crescimento.

Taxas de Classificagao Neurdnios ocultos & Conexdes Tempo & lteragdes
100 7 sl 350 40
.
6.8
99
4152 300 4135
6.6 q
450
]
s % I z
£ S 6.4 1.8
8 5 —148'Q 250 4130
S <] 3 2 @
8 3 5§ B ]
< 2 146 2 2 '3
g o7 £ 62 68§ S
8 S 6 144 g 200 125
S e 5 5
B3 a2 —©— lteragao do minimo
58 4 —<— lteragao parada
140 150 420
95 —&— Treinamento
—— Validagéo 56 J3s
o
94 5.4 36 100 15
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Figura 5.11 — Anélise de sensibilidade para 0 SEr_max do CoACFNNA no problema Two Spirals.
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5.2.2. Segundo estudo de caso: COACFNNA versus EPNet

Visto que os experimentos comparativos da se¢cdo anterior ndo incluiam modelos com
capacidade de produzir redes neurais com arquiteturas arbitrarias, do tipo ACFNN, a
presente secao visa complementar estes estudos. O CoACFNNA ¢é comparado aqui com o
EPNet, que € um algoritmo bem conhecido, referenciado na literatura e que também
produz redes do tipo ACFNN, mas via computacao evolutiva. As principais caracteristicas

do algoritmo EPNet foram detalhadas no Capitulo 3, secio 3.3.

No trabalho de YAO & Liu (1997), o EPNet foi testado em varios problemas, dentre os
quais foram escolhidos os quatro problemas reais de classificacdo adotados pelos autores.
Estes problemas pertencem ao UCI Machine Learning Repository e referem-se a drea de

sadde. Sao eles: Breast Cancer, Diabetes, Heart Disease e Thyroid.

Visando realizar uma comparacdo com as mesmas condi¢des referente a divisao dos
conjuntos de dados (treinamento, validagdo e teste), a separacao destes subconjuntos foi
realizada da mesma forma adotada pelos autores do EPNet. Isto foi possivel porque os
autores forneceram esta informacdo. Consequentemente, os resultados obtidos via o

CoACFNNA foram comparados com os resultados publicados pelos autores do EPNet.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos pelo EPNet, extraidos das Tabelas VI e VII
de YAO & Liu (1997), seguido dos resultados obtidos via 0 CoOACFNNA. Em ambos os
casos, realizaram-se 30 execugdes para gerar valores estatisticos de média e desvio-padrao
das seguintes medidas: taxas de classificacdo correta para os subconjuntos de treinamento,
validacdo e teste, nimeros de neurdnios ocultos e conexdes utilizadas (incluem os valores
minimos € maximos). Uma vez que ambas as metodologias produzem redes do tipo
ACFNN, estes valores permitem ter um maior alcance do grau de parcimOnia que cada

proposta pode oferecer.

Analisando os resultados (ver Tabela 5.5), pode-se notar a superioridade das redes
produzidas pelo COACFNNA, em especial nos trés ultimos problemas, sendo que para o
primeiro problema (Breast Cancer) os desempenhos podem ser considerados equivalentes,

tanto em termos de taxa de acerto quanto no tocante a parcimoOnia das redes produzidas.
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Para os outros trés problemas, Diabetes, Heart Disease e Thyroid, as redes do COACFNNA
apresentam melhores taxas de acerto e com graus de parcimonia superiores. Por exemplo,
fazendo uma andlise do nimero de conexdes para os problemas de Diabetes e Heart
Disease, as redes do COACFNNA requerem em média um nimero de conexdes proximo da
metade das requeridas pelas redes do EPNet, sendo que para o problema Thyroid esta
diferenca mostrou-se maior ainda, quase a terca parte do requerido pelo EPNet (219

conexodes do EPNet perante a 75 do CoACFNNA).

Um aspecto que vale mencionar, nesta parte da analise dos resultados, esta relacionado
com uma etapa de refinamento adicional que os autores do EPNet efetuaram apds a
evolucao da rede tomada como solugdo. Aqui, antes de calcular o desempenho no
subconjunto de teste, os autores combinaram os subconjuntos de treinamento e validacao
para um ajuste final dos pesos sindpticos via os algoritmos MBP (modified

backpropagation) e SA (simulated annealing).
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Tabela 5.5 — Resultados numéricos comparativos entre 0 COACFNNA e o EPNet.

Breast Cancer Diabetes
Modelos
Estatisticas| Treinamento Validagao Teste No. Neuroniés | No. Conexdes || Treinamento Validagao Teste No. Neuroniés | No. Conexdes
veanssTo | 96,23+0,69  99,41£0,24  98,62+0,94 2+1,1 41+14,7|| 75,95+£0,01 81,15£0,01 77,62+0,01 3,4+13 52,3+16,1
EPNet MN 95,42 98,86 96,00 0 15 73,96 79,69 75,00 1 27
max 98,28 100,00 100,00 5 84 78,13 83,33 80,73 6 87
veanssTo | 96,09+0,63  98,87+0,4  98,92+0,27 2,5+0,8 40,9+11,4|| 76,14+1,08 81,56+0,87 79,13+1,33 2,2+0,6  34,3+7,0
CoACFNNAf  mn 94,74 98,25 98,24 1 22 74,22 80,21 76,56 1 18
max 97,08 99,42 99,41 4 63 78,39 83,85 81,77 4 50
Heart Disease Thyroid
meanssTo | 86,37+1,52 82,7+2  83,24+2,03 41+21  92,6+40,8| 99,18+0,15 98,83+0,24 97,89+0,22 59+2,4 219,6+74,4
EPNet MN 83,58 79,41 80,88 1 34 98,85 98,25 97,38 3 128
max 90,30 86,77 86,77 10 213 99,48 99,36 98,37 12 417
veanssTo | 84,54+2,49  90,99£1,39  85,30+3,16 2,4+0,7 50,2+13,6|| 99,26+0,15 99,09+0,17 98,42+0,15 2,51 751+278
CoACFNNA|  mn 79,59 89,19 78,08 2 34 98,89 98,81 97,93 1 28
max 91,16 94,59 90,41 5 91 99,56 99,36 98,66 6 148

A Figura 5.12 ilustra as melhores redes em termos de parcimdnia produzidas pelo

CoACFNNA para cada um dos quatro problemas utilizados neste estudo comparativo. Vale

destacar que, nos quatro casos, a sele¢do de varidveis de entrada esteve presente, sendo que

para o problema Thyroid, 5 das 21 varidveis de entrada foram desconsideradas pela rede

resultante, que possui apenas 1 neurdnio oculto e 28 conexdes, e com melhor taxa de acerto

que qualquer das 30 produzidas pelo EPNet, em que as redes com maior parcimOnia

utilizaram 3 neurdnios (analisando unicamente pelo nimero de neurdnios ocultos) e 128

conexoes (analisando unicamente pelo nimero de conexdes).
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Breast Cancer (Treinamento 95.6% - Validagéo 98.2% - Teste 98.8%) Diabetes (Treinamento 75% - Validagao 81.3% - Teste 79.7%)

Figura 5.12 — As redes com maior parciménia produzidas pelo COACFNNA.

5.2.3. Problemas com grande quantidade de amostras

Com o propdsito de observar o impacto em termos de tempo computacional, conforme
se aumenta o nimero de amostras, foram considerados dois problemas com uma quantidade
de amostras bem maior que aquele encontrado junto aos problemas ja trabalhados nas
secOes anteriores. Estes problemas foram extraidos do UCI Machine Learning Repository.

A descri¢do dos problemas e os resultados sdo apresentados a seguir.

Problema do MAGIC Gamma Telescope: Problema da area da fisica com dados gerados
por um programa baseado no método de Monte Carlo para simular o registro de alta energia
de particulas gamma na atmosfera da base terrestre do telescopio gamma Cherenkov,
usando técnicas de tratamento de imagens. Os dados possuem 19020 amostras e duas
classes. A primeira classe possui 12332 amostras e corresponde ao sinal Gamma e a outra

classe possui 6688 e representa a Hadron (background). O nimero de varidveis de entrada
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(atributos) é de 10. A melhor rede obtida pelo CoOACFNNA, depois de 10 execucdes do
algoritmo, tem a seguinte configuracdo: 5 neurdnios ocultos em trés camadas ocultas, 85
conexdes e requereu, em média, 9,44 minutos para realizar todos os procedimentos
construtivos. A Figura 5.13 ilustra todo o procedimento de constru¢do para esta rede. Note
que, dessa vez, a unidade de tempo € minutos (barras de cor dourada representando o tempo
gasto em cada procedimento). As taxas de classifica¢do correta foram de 88,22%, 87,19% e
86,92% para os subconjuntos de treinamento, validacdo e teste, respectivamente. O modelo
MLP precisou pelo menos de 9 neurdnios ocultos para obter um desempenho similar € o
CasCorr alcangou uma taxa de acerto maxima de 79,81% junto ao subconjunto de teste,

utilizando 6 neurdnios ocultos.

Procedimentos do CoOACFNNA para MAGIC Gamma Telescope

Adicao Adicao Eliminagao Eliminagdo Tempo
1 neurdnio Conexdes Conexdes 1 neur6nio Utlizado

Rede resultante do COACFNNA para MAGIC Gamma Telescope
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Procedimentos 88.22% 87.19% 86.92%

Figura 5.13 — A melhor rede do CoOACFNNA para o problema MAGIC Gamma Telescope.

Problema do StatLog—Shuttle: Este problema também € de natureza fisica e possui 58000
amostras, 9 varidveis de entrada e 7 classes. Aproximadamente 80% das amostras
pertencem a classe 1. Os restantes 20% das amostras contém as outras 6 classes. Com isso,
classificar todas as amostras como pertencentes a classe predominante ja produziria uma
taxa de acerto em torno de 80%. De acordo com os provedores dos dados, o objetivo é

obter um classificador com taxa de acerto de 99% a 99,9%. A melhor rede produzida pelo
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CoACFNNA, ap6s 10 execucdes, possui as seguinte caracteristicas: 8 neurdnios ocultos
dispostos em 3 camadas, 160 conexdes e requereu 99,37 minutos (ver Figura 5.14). As
taxas de classificacio correta foram de 99,72%, 99,75% e 99,73%, para os subconjuntos de
treinamento, validagdo e teste, respectivamente. O modelo MLP precisou pelo menos 14
neurOnios para igualar este desempenho, enquanto que o CasCorr convergiu para 6

neurdnios e uma taxa de acerto de apenas 93,27% junto ao subconjunto de teste.

Procedimentos do CoACFNNA para StatLog-Shuttle
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Figura 5.14 — A melhor rede do CoOACFNNA para o problema Statlog-Shuttle.

5.3 Problema de reducao de dimensao

Esta sec@o tem como objetivo descrever modificag¢des realizadas no algoritmo padrao do

CoACFNNA visando a sua aplicacdo junto a problemas de redugdo de dimensao.

Na grande maioria de vezes, e principalmente ao lidar com problemas do mundo real,
surge a necessidade de reduzir a dimensdo em que se encontra um determinado conjunto de
dados. Esta necessidade pode estar associada a demandas de visualiza¢do dos dados ou a

expectativa de melhora do desempenho de certos algoritmos que executam tarefas de
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reconhecimento de padrdes e regressao de dados, por exemplo. A reducdo da dimensdo é

justificada nos seguintes termos:

* Do ponto de vista de visualizacdo dos dados, em dimensdes compativels com a
capacidade de percep¢do do ser humano, por exemplo, em 2D ou 3D, a reducdo de
dimensdo permitiria coletar informag¢des a priori (com um certo grau de aproximagao)
da estimativa da distribui¢do dos dados no espacgo real. Essas informagdes poderiam
alimentar processos de tomada de decisdo em: (i) Agrupamento de dados, na estimativa
do niimero de grupos existentes, da densidade e da forma dos grupos; (ii) Classificacdo
de padrdes, ao promover uma aproximacgao da real distribuicdo das classes, ao permitir
averiguar a existéncia de sobreposi¢do de classes e ao possibilitar uma andlise de
separabilidade linear das amostras. O sucesso desta etapa poderia influenciar na
escolha dos algoritmos de agrupamento e classificacdo, assim como na definicdo de

seus parametros.

» Do ponto de vista de redu¢do da dimensao, onde o objetivo ndo é necessariamente
poder visualizar os dados em 2D ou 3D e sim reduzi-los a uma dimensdo que beneficie
o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina, seja em termos de acuricia
ou de custo computacional. Dependendo do algoritmo de reducdo de dimensao dos
dados, se for um que combina os atributos originais, entdo estd-se tratando de Extracao
de Caracteristicas (Feature Extraction), onde um novo conjunto de dados (de
preferéncia com menor dimensdo) € gerado a partir dos dados originais. Por outra
parte, se a reducdo da dimensao € feita apenas pela selecdo (filtro) dos atributos mais
informativos, entdo estd-se tratando de Selecdo de Varidveis (Variable Selection

(GUYON & ELISSEEFF, 2003)).

5.3.1 Algoritmos de reducao de dimensao

Dependendo da forma como os algoritmos conduzem o processo de reducdo de

dimensao, eles podem ser classificados como lineares ou ndo-lineares. Dentre os algoritmos
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lineares mais conhecidos na literatura tem-se: PCA — Principal component analysis
(DEMARTINES & HERAULT, 1995), ICA — Independent component analysis (JUTTEN &
HERAULT, 1991; COMON, 1994), SVD - Singular value decomposition (LEE & VERLEYSEN,
2007).

Em relagdo a algoritmos nao-lineares, sio muitas as propostas na literatura, e eles sdo
ajustados de forma a aprender um modelo interno com dimensdo de saida menor do que
aquela exibida pelo conjunto original de dados. Dentre os algoritmos mais conhecidos,
pode-se citar Sammon’s Mapping (SAMMON, 1969) como o primeiro proposto na literatura,
ainda utilizado e que serve de base para novas propostas; CCA — Curvilinear Component
Analysis (DEMARTINES & HERAULT, 1995); nonlinear PCA (KRAMER, 1991; SCHOLZ et al.,
2005), que € o nome comumente utilizado para quando se emprega uma rede neural MLP
com, no minimo, trés camadas ocultas, sendo que a nova dimensdo é extraida das saidas
dos neuronios especificados para compor a camada oculta central da rede. Neste caso, a
saida desejada da rede é dada pelos sinais de entrada. As funcdes de ativagdo dos neuronios
da camada oculta da nova dimensdo e da camada de saida podem ser lineares ou nao-
lineares (KRAMER, 1991) e as fun¢des de ativag@o para os outros neurénios ocultos sao nao-

lineares. A Figura 5.15 ilustra um exemplo de arquitetura de rede nonlinear PCA.

NOVA DIMENSAO SAIDA

ENTRADA: X DESEJADA: X

Camada Camada Camada Camada Camada
deentrada ocultal oculta2 oculta3 desaida

Figura 5.15 — Exemplo do nonlinear PCA via uma RNA MLP com 3 camadas ocultas.

Se todos os neurdnios da rede neural da Figura 5.15 tiverem funcdo de ativacio linear, o

ajuste dos pesos vai reproduzir na camada oculta 2 os componentes principais do PCA
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linear. Esta é uma justificativa para a denominagdo de nonlinear PCA para o que € feito

pela rede neural da Figura 5.15.

5.3.2 Modificacoes no algoritmo padrao COACFNNA

A motivacdo para modificar o COACFNNA padrio e permitir seu uso em problemas de

redu¢do de dimensdo estd nos beneficios do aprendizado construtivo, o qual tende a

oferecer redes neurais parcimoniosas € melhor adaptadas aos requerimentos do problema,

pontos que foram verificados nas simulacdes envolvendo problemas de regressdo e

classificacdo de dados. Um exemplo diditico do que seria uma rede PCA-nao-linear-

ACFNN ¢é mostrado na Figura 5.16.

NOVA DIMENSAO SAIDA

ENTRADA: X

Camada Camadas com neurdnios e Camadadanova Camadas com neurbnios e
de Entrada conexdes arbitrarios di ao(p inida) des arbitrarios

DESEJADA: X

Camada
de Saida

Figura 5.16 — Exemplo didatico de PCA n&o-linear via uma rede do tipo ACFNN.

As consideracdes e modificagdes feitas nos procedimentos do algoritmo padrio

CoACFNNA (apresentado no Capitulo 4) sao descritas a seguir.

VAZIA

comecacomrepe | INeste caso, considera-se como rede vazia a arquitetura com apenas

neuronios nas camadas de entrada, de saida e na camada da nova dimensdo

(ver Figura 5.16). O nimero de neurénios da camada da nova dimensdo é definido pelo

usudrio. Nenhuma conexao € estabelecida neste primeiro procedimento.

Adig&o de primeiras
conexdes

cacuodeNmie | De forma andloga ao procedimento padrdo do CoACFNNA, calcula-se o
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NMI (segundo equacdo 4.7) para cada neuronio da camada de entrada. Em seguida, cada
neuronio da camada da nova dimensdo é conectado com o neurdnio de entrada com maior

NMI e com todos os neurdnios da camada de saida. Finalmente, a rede € treinada.

Adicéo de A modificagdo a ser realizada neste procedimento estd associada
Conexdes

unicamente a elimina¢do, da lista de conexdes candidatas a serem inseridas
(ver Figura 4.4), daquelas conexdes que unem, de forma direta, qualquer par de neuronios

antes e depois da camada da nova dimensdo.

Adigéo de 1 Seguindo as ideias do procedimento padrao do CoACFNNA (ver Figura 4.5),

Neurdnio

se tentard inserir um neurdnio antes e depois da camada da nova dimensdo. Se
for antes, pode contemplar os casos de incrementar cada camada de neur6nios ocultos ja
existente ou criar uma nova camada antes da camada da nova dimensdo. Se for depois,
também se tentard incrementar cada camada oculta ja existente ou criar uma nova camada
antes da camada de saida. O caso que apresentar maior melhora na reducao do erro serd
finalmente estabelecido. Em relacdo as conexdes de entrada/saida deste novo neurdnio,

foram adotadas as seguintes consideracoes:

— A principal modificacdo realizada neste procedimento consiste em retirar da

Conexoes

lista de conexdes candidatas a serem eliminadas (ver Figura 4.6) aquelas

conexdes que levam ao caso de desconectar alguns dos neurdnios da camada da nova

dimensdo (sem conexao de entrada ou saida).

Eliminagiode1 | De forma andloga a eliminacdo de conexdes, neste procedimento deve-se
Neurénio

cuidar para ndo eliminar neurdnios pertencentes a camada da nova dimensdo.
Em consequéncia, todos estes neurdnios devem ser retirados da lista de neurdnios a

eliminar, como mostrado na Figura 4.7 para o caso do algoritmo CoACFNNA padrdo.

5.3.3 Problemas de teste para reducao de dimensao

Para testar o COACFNNA em problemas de redu¢ao de dimensdo, foram considerados

os primeiros oito problemas das simulacdes envolvendo classificacdo de dados (ver Tabela
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5.1 e Figura 5.1). O objetivo para estes experimentos € de reduzir a dimensao de entrada
destes problemas para apenas duas dimensdes (2D), com exce¢do do problema Two Spirals

que serd reduzido para uma dimensao, dado que sua dimensao original j4 é 2.

No CoACFNN, o parametro a ser definido pelo usudrio, o SEr_max, foi inicializado em
1,05 para todos os problemas envolvendo redu¢do de dimensdo. Por outra parte, em relagao
a divisdo dos conjuntos de treinamento, visto que os outros 3 algoritmos trabalham com o
total de amostras, se optou por usar o total de amostras para compor o subconjunto de
treinamento. O subconjunto de validacdo foi gerado a partir da inser¢do de ruido de até

20% sobre o total de amostras, visando evitar o sobre-ajuste (over-training).

Para o algoritmo de Sammon, foi estabelecido 25000 como o nimero maximo de
iteracOes e parada antecipada se o erro variar abaixo de 1e-9, de uma iteracao para outra. O
nimero maximo de iteracdes para o CCA foi estabelecido em 500. Todas as simulagdes
computacionais destes problemas foram realizadas num notebook com CPU Intel CORE i7
Q740 de 1,73Ghz e 4Gb de memodria RAM, sendo que os algoritmos foram implementados
em Matlab e fazem parte do toolbox SOM (http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/).

As Figuras 5.18 a 5.24 apresentam os resultados de reducdo de dimensdo para os
problemas acima mencionados, utilizando: a nova versao de COACFNNA, PCA, Sammon e
CCA. Em cada figura, no grafico do lado superior mostram-se as itera¢des (procedimentos)
do algoritmo junto ao erro de aprendizado, seguindo o mesmo padrdo adotado junto aos
problemas de classificacdo de dados. Na parte superior-direita, mostra-se a rede do tipo
ACFNN gerada e, na parte inferior da figura, a visualizacdo das amostras na nova dimensao
(2D) com cores representando cada classe: da esquerda para a direita, tem-se CoOACFNNA,
PCA, Sammon e CCA. Os tempos computacionais (em minutos) também sdo mostrados
nos titulos de cada um destes graficos. Para os resultados em 2D gerados pelo
CoACFNNA, mostram-se também no titulo dos graficos o MSE (mean square error)
calculado a partir da saida desejada (os préprios dados de entrada) e a saida da rede gerada.

Este célculo ndo € possivel obter a partir dos resultados dos outros algoritmos, ja que eles
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seguem outras diretivas para obter a reducdo de dimensdo. A seta na figura da rede

resultante indica a camada da nova dimensao.

Por outra parte, visando avaliar os resultados de uma forma quantitativa, optou-se por

calcular um indice de erro de aproximagdo EA a partir das amostras na dimensdo original e

das amostras na dimensdo reduzida. A partir de cada um destes conjuntos de amostras,

calculam-se as matrizes de distancias euclidianas ponto a ponto: M e m, respectivamente,

normalizam-se ambas as matrizes numa mesma faixa de valores ([0 1]) e, em seguida,

calcula-se o somatério dos erros quadriticos dos elementos da triangular superior, como

indicado na Figura 5.17. Um cendrio ideal seria aquele em que as amostras mantém todas

as suas distancias (ponto a ponto) proporcionalmente iguais, tanto na dimensao real quanto

na reduzida, resultando num EA nulo.

N

original:
D

amostras na

distancia euclidiana

dimenséo

Algoritmo de redugéo de
dimensao

N

d

amostras na

ponto a ponto

distancia euclidiana

Matriz de Distancias M,
apartir das amostras na
dimensdo original: D
(valoresescaladosna
faixa [0 1])

dimensao
reduzida:

ponto a ponto

Matriz de Distancias m,
apartir das amostras na
dimens&o reduzida: d
(valores escalados na
faixa [0 1])

Caleulo do Erro de Aproximagéo (EA):

EA= i i(Mu -m, )’

i=1 j=i+l

(elementos da triangular superior das matrizes)

Figura 5.17 — Cdlculo do erro de aproximacédo EA.

A seguir, a Tabela 5.6 mostra os erros de aproximacao obtidos em cada caso.
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Tabela 5.6 — Erro de aproximagdo quantitativo para os problemas de reducéo de dimensao.

Problemas fator CoACFNNA PCA Sammon CCA
Two Spirals 2D 1,00E+04 2,1818 4,7919 4,7041 4,6949
Two Donuts 3D 1,00E+04 3,7693 5,6323 5,6763 5,5474
Three Spirals 3D 1,00E+05 0,7914 1,5102 1,6044 1,3965
Iris 1 159,4570 177,5955 36,9208 32,4161
Wine 1,00E+03 0,8521 1,5608 1,5237 1,5182
Breast Cancer Wisconsin 1,00E+03 7,4894 8,6025 1,1916 3,5375
Breast Tissue 1 103,1348 251,7770 348,3174 370,6843
Wall-following Robot Navigation 1,00E+05 1,1760 0,9935 0,4889 0,5144

O indice de erro de aproximacdo mostra que em 5 dos 8 problemas o CoACFNNA

produziu redes do tipo ACFNNs que reduziram a dimensdo dos dados gerando um EA

menor do que aquele produzido pelos outros algoritmos. O algoritmo Sammon obteve o

melhor indice em 2 casos e 0 CCA em 1 caso. Ja o algoritmo PCA foi inferior a pelo menos

um dos seus concorrentes em todos os casos.

A seguir, exibem-se os resultados para andlise visual junto a cada um dos problemas

considerados.

=  Two Spirals: Com resultados mostrados na Figuras 5.18, ao reduzir sua dimensao para

1, nenhum dos algoritmos conseguiu isolar as classes. O CoACFNNA mostra dois

grupos com amostras de ambas as classes em ambos os grupos € um MSE de 0,0073 e

demorou 0,62 minutos. O algoritmo mais rdpido foi o PCA com 0,02 minutos e o mais

demorado o CCA, com 1,36 minutos. A rede gerada pelo CoACFNNA usou 4

neurdnios ocultos antes da camada da nova dimensdo e 1 neurdnio oculto apds esta

camada.
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Procedimentos do COACFNNA para TwoSpirals

Adicao Adicdo Eliminacao Eliminagéo Tempo
1 neurénio Conexdes Conexdes 1 neurénio Utiizado

Rede resultante do COACFNNA para TwoSpirals

Erro: E

min/WI=0.0011 med|WI=1.02 max|WI=485.93
[
Procedimentos
CoACFNNA | MSE=0.0073 | 0.62 min. Algoritmo PCA: 0.03 min. Algoritmo Sammon: 0.77 min. Algoritmo CCA: 1.69 min.
[ T D =OSO-SHEFITRG

Figura 5.18 - Reducéo de 2D para 1D do problema Two Spirals.

= Two Donuts: O CoACFNNA gerou uma rede (ver Figura 5.19) sem nenhum neurdnio
oculto antes da camada da nova dimensdo e trés neurdnios apos ela, com MSE de
0,0014 em 0,24 minutos e cujas amostras visualizadas em 2D mostram-se mais
descritivas da distribui¢do dos dados na dimensao original 3D (ver Figura 5.1). PCA e
Sammon também mostram representacdes descritivas proximas do original: duas
circunferéncias que se cruzam. J4 o CCA mostra as classes em forma de “C”,

descrevendo com menor fidelidade as classes originais.
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Ero: E

Procedimentos do COACFNNA para Donuts

Eliminagdo Eliminacao Tempo
Conexdes 1 neurénio Utlizado

Adigéo Adigao
1 neurnio Conexdes

Rede resultante do COACFNNA para Donuts

Unidades

-4 - - -—r-—"———t--——-F—-—-°73
o | | | | | | minlWi=0.0227 medIWi=0.82 maxIWi=8.94
0 2 4 6 8 10 12 T
Procedimentos
CoACFNNA | MSE=0.0014 | 0.24 min. Algoritmo PCA: 0.03 min. Algoritmo Sammon: 0.77 min. Algoritmo CCA: 1.69 min.

Figura 5.19 — Reducéo de 3D para 2D do problema Donuts.

Three Spirals: Para este experimento, a rede produzida pelo CoACFNNA possui
unicamente dois neurdnios ocultos apds a camada da nova dimensao, o MSE foi de
0,0245 e demorou 1,07 minutos. O resultado visual na nova dimensiao (2D) € mais
representativo do que os produzidos pelos outros algoritmos (como mostrado na Figura
5.20). O CCA foi 0 mais demorado com 5,99 minutos, seguido do Sammon com 2,95

minutos. O mais rdpido foi o PCA, com 0,2 minutos.
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Ero: E

Procedimentos do CoOACFNNA para ThreeSpirals

5
T T T
-~~~ 1-~~—a-~gp T T4
600 | | | | |
r-——r————+-———=——-—-r—--—-+173
| | | | |
500 - —t- - n 172
| | \ ! |
-+ 1
I I ] I s
03
S
3007 | ] F .
| | | \
T S
| | | |
Ll ___L___143
100 | | | | |
Ll __L___144
0 ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50

Procedimentos

CoACFNNA | MSE=0.0245 | 1.07 min.

Algoritmo PCA: 0.20 min.

Adicdo Adicdo
1 neurénio Conexdes

Eliminago
Conexdes

Eliminacéo Tempo
1 neurénio Utlizado

Rede resultante do COACFNNA para ThreeSpirals

minlW=0.0622
[

Algoritmo Sammon: 2.95 min.

medIW=1.23

max/Wi=10.61
T

Algoritmo CCA: 5.99 min.

O

©

Figura 5.20 — Reducéo de 13 para 2 dimensdes do problema Three Spirals.

Iris: Todos os algoritmos mostraram em 2 dimensdes resultados semelhantes para este

problema, cuja dimensao original € 4, como mostrado na Figura 5.21. Neste problema,

0 CoACFNNA demorou mais que os outros competidores, com 1,29 minutos, utilizou

2 e 4 neurdnios ocultos antes e depois da camada da nova dimensao, respectivamente, e

o MSE foi de 0,0217.
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Procedimentos do CoOACFNNA para Iris

15 T T T
| | [——Eno: E] Adigio Adigio Eimnagio Eiminagdo | Tempo
| | | T 1 neurénio Conexdes Conexdes 1 neurénio Utlizado
| | | |
| | | |
| | | | )
woF1-——"7t-""""1----- —- - == — -{10 Rede resultante do COACFNNA para Iris
| | | |
w | | | | 9
= | | | | k
g I I I I b
w I I I I 5
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5 T + |
| | |
| |
I I |
|
' n .
x10 seg } } | minlW=0.0067 medW=2.33 maxIW=32.94
0 5 10 15 20 [ I
Procedimentos
CoACFNNA | MSE=0.0217 | 1.29 min. Algoritmo PCA: 0.00 min. Algoritmo Sammon: 0.03 min. Algoritmo CCA: 0.08 min.
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e e ] A T .l .
. R T A R RE X cule.
S L3 ST ) "~ ol T
. . g+ /L IR T AR sag i
B $ale .
R A ‘ L
L A i. .
. . .
. &$
N L0 PN SR L T Y
Y] . . 0, .
.

Figura 5.21 — Reduc@o de 4D para 2D do problema /ris.

Wine: Ao visualizar os resultados para este problema (Figura 5.22) pode-se notar que
os algoritmos Sammon e CCA ndo conseguiram mostrar uma boa visualizagdo dos
dados em duas dimensdes, pois ambos representaram os dados quase que formando
uma linha de pontos. O desafio de reduzir o problema de 13 dimensdes para 2
dimensdes pode explicar este fato. O PCA e o CoACFNNA representam melhor os
dados. No entanto, vale notar que 0 CoOACFNNA mostra as classes com amostras em
azul distante da classe com amostras em preto, colocando a classe em vermelho no
meio das outras duas. J4 os outros trés algoritmos mostram as trés classes sobrepostas e
com a classe em preto no meio das outras duas classes. A rede ACFNN produzida
possui 6 e 3 neurdnios ocultos antes e depois da camada da nova dimensdo,
respectivamente, MSE de 1092,64 e demorou 5,48 minutos. Os outros algoritmos

envolveram tempo computacional significativamente menor.

163



Procedimentos do COACFNNA para Wine

Adicdo
1 neurénio

Adicdo
Conexdes

Eliminagéo
Conexdes

Eliminagéo
1 neurénio

Tempo
Utiizado

Rede resultante do COACFNNA para Wine

Erro: E
Unidades

minlWi=0.0009 med|WI=0.54

max|IW=18.47
I

Procedimentos

CoACFNNA | MSE=1092.6435 | 5.48 min. Algoritmo Sammon: 0.49 min. Algoritmo CCA: 0.11 min.

e tan e
. At e . F
R . <
femde

Figura 5.22 - Reducéo de 13D para 2D do problema Wine.

Breast Cancer Wisconsin: Este problema é também desafiador por envolver uma
reducdo de dimensdo de 9 para 2. Os resultados sdo mostrados na Figura 5.23. Todos
os algoritmos representaram a classe em azul mais densa e a classe em vermelho mais
dispersa. PCA, Sammon e CCA representaram as duas classes com distribui¢des de
formas arredondadas, sendo que o PCA mostrou maior sobreposicdo entre as duas
classes. A rede produzida pelo CoACFNNA escalou 1 e 2 neurdnios ocultos antes e
depois da camada da nova dimensdo, MSE de 1,69 e demandou maior tempo que 0s

outros algoritmos, com 1,44 minutos.
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Procedimentos do COACFNNA para Breast Cancer Wisconsin
20

500 Adigao Adigao

1 neurnio Conexdes

Eliminagéo Eliminagao Tempo
Conexdes 1 neurénio Utlizado

450
400

Rede resultante do CoOACFNNA para Breast Cancer Wisconsin

350
300}
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0 2 4 6 8 10 12 [ T
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CoACFNNA | MSE=1.6994 | 1.44 min. Algoritmo PCA: 0.00 min. Algoritmo Sammon: 0.29 min. Algoritmo CCA: 0.46 min.
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Figura 5.23 - Reducdo de 9D para 2D do problema Breast Cancer Wisconsin.

Breast Tissue: Este problema ja gerou uma série de dificuldades para os modelos
classificadores e mostra também desafiador na redug¢do da dimens@o original 6 para 2.
Aqui tem-se 6 classes e apenas 106 amostras. A Figura 5.24 mostra os resultados da
reducdo de dimensao e apenas na representacdo obtida via 0o COACFNNA consegue-se
visualizar as 6 cores de amostras correspondentes as 6 classes do problema. Nos outros
3 algoritmos, ocorre forte sobreposicdo, sendo o pior caso o resultado do algoritmo de
Sammon. A rede ACFNN produzida conta com 2 e 4 neurdnios antes e depois da

camada da nova dimensdo, MSE de 1.535.410,15 e demandou 2,58 minutos.
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Procedimentos do COACFNNA para Breast Tissue

20
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Figura 5.24 — Reducéo de 6D para 2D do problema Breast Tissue.

= Wall-following Robot Navigation: As informagdes visuais que se pode extrair dos
resultados gerados pelos 4 algoritmos sdo similares. Por exemplo, todos mostram a
classe em preto formando um grupo maior e outros 4 grupos pequenos. Um ponto que
pode ser destacado é o tempo computacional demandado neste problema, que conta
com 5456 amostras, o CoACFNNA demandou 1,10 minutos, PCA 5,13 minutos,
Sammon 58,51 minutos e 0 CCA 52,35 minutos. Fica claro que os algoritmos Sammon
e CCA sao sensiveis, em maior grau, ao nimero de amostras do problema. A rede

ACFNN produzida possui apenas dois neurdnios apds a camada da nova dimensdo e

MSE de 0,0991.
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Procedimentos do COACFNNA para Wall Following Robot Navigation
T T T
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Figura 5.25 - Reducdo de 4D para 2D do problema Wall-following Robot Navigation.

5.4 Consideracoes finais do capitulo

Dentre as principais considera¢des em relagdo aos problemas de classificacdo de dados,

tem-se que:

= Na maioria dos problemas testados, o CoACFNNA mostrou eficiéncia para
produzir redes com as melhores taxas de classificacdo e parcimdnia em suas

arquiteturas.

= O CoACFNNA mostrou que o problema de sintetizar redes do tipo ACFNN pode
ser bem resolvido sem precisar de propostas de busca populacionais, que exigem
maior custo computacional, como, por exemplo, o EPNet, baseado em

programacao evolutiva.

Consideracdes finais em relacdo aos problemas de reducio de dimensao:
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A abordagem de reducdo de dimensao usando RNAs deve continuar sendo mais
explorada e utilizada, por permitir lidar de forma flexivel com grandes
quantidades de dados. Cabe salientar que o numero de pardmetros a ajustar
(pesos sindpticos) ndo depende do nimero de amostras do problema, o que ndo
se aplica aos algoritmos de mapeamento tais como Sammon e CCA que, por
exemplo, demandaram altos tempos computacionais no problema Wall-following

Robot Navigation, o qual tem associado a si 5456 amostras.

Em termos de avaliacdo visual dos resultados e avaliacdo quantitativa (via o
indice de erro de aproximagdo EA) os resultados via o0 CoACFNNA mostraram
melhor desempenho na maioria das vezes, o que indica que € uma boa proposta a

ser considerada em estudos mais avancados.

O emprego de conexdes diretas, antes e depois da camada oculta da nova
dimensdo, permite explorar conjuntamente a ocorréncia de associagdes lineares e
nao-lineares para se chegar a uma representacdo de dimensdo reduzida. Logo,
uma interpretacdo da arquitetura de rede neural obtida pode conduzir a novos

conhecimentos qualitativos acerca da distribui¢do original dos dados.
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Capitulo 6

Conclusoes e perspectivas futuras

6.1 Conclusoes

Levando em conta as consideracdes finais ja levantadas ao final dos capitulos 3 ao 5, os
quais descrevem as metodologias e estudos comparativos realizados, cabe salientar nas
proximas subsecOes apenas os aspectos mais relevantes referentes a arbitrariedade da
arquitetura de rede neural artificial e as duas metodologias propostas para explorar este

grau de flexibilidade na modelagem.

6.1.1 Em relacao as ACFNNs

Foi verificado o potencial das arquiteturas ACFNNs em relacido ao que se obtém quando
se consideram redes neurais MLP, mistura heterogénea de especialistas e Cascade
Correlation, tanto em termos de desempenho quanto no uso de recursos computacionais

para sintetizar e implementar a rede neural obtida.

Uma primeira linha de argumentacdo para explicar estes resultados se sustenta na
arbitrariedade destas arquiteturas, o que introduz um grau de flexibilidade que pode ser
devidamente moldado as demandas especificas de cada aplicacdo. Para alguns problemas, a
ACFNN produzida apresentou poucas camadas ocultas e mais neurdnios por camada. Em

outros problemas, o resultado foi de mais camadas com poucos neurdnios em cada uma.
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Além disso, as conexdes diretas entre as camadas de entrada e saida estiveram sempre

presentes nas simulagdes, promovendo mapeamento linear de entrada-saida.

A segunda linha de argumentacao se desprende da primeira nos seguintes aspectos:

()

(ii)

As MLP’s e o Cascade Correlation sdo “casos particulares” de arquiteturas do
tipo ACFNNSs. Logo, se a demanda do problema assim indicar, a ACFNN pode
convergir para uma arquitetura MLP ou CasCorr. E quando ndo convergem
para uma delas é porque as decisdes de inser¢do e poda de neurdnios e
conexdes indicou caminhos mais promissores para se chegar a topologia final

da rede neural.

No caso da mistura heterogénea de especialistas, sua arquitetura € modular e as
fungdes de ativagdo dos neurdnios de saida da rede gating sao do tipo softmax
(realizam uma combinacdo convexa dos valores das suas saidas). Sendo assim,
nio se trata de um caso particular de ACFNN, pois a estrutura hierdrquica
envolvendo especialistas e rede gating ndo representa blocos construtivos para
as duas propostas de algoritmos voltados para a sintese de ACFNNs. No
entanto, ambas as propostas trabalham com o principio de dividir-para-

conquistar, a0 menos durante o processo de treinamento.

6.1.2 Em relacao a metodologia baseada em computacao evolutiva

Esta tese mostra que o problema de sintetizar uma rede neural do tipo ACFNN, com

resultados promissores, pode ndo requerer todo o poder computacional demandado por

metodologia baseadas em busca populacional. Visto que esta conclusdao é embasada apenas

em experiéncias comparativas envolvendo os algoritmos ACFNN-GA e EPNet, descritos

no Capitulo 3, ela ndo poderia ser conclusiva. Além disso, ha a possibilidade de surgir

alguma nova proposta baseada neste tipo de abordagem que se mostre mais eficiente em

termos de geracdo de ACFNNs com alta capacidade de generalizacdo e parcimonia do

modelo resultante. J4 quanto a custo computacional, as abordagens baseadas em meta-
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heuristicas e populacao de solucdes candidatas tendem a ser mais custosa que abordagens

construtivas, onde uma tnica solucao é aprimorada.

O mais recente algoritmo GAME (KORDIK et al., 2010), descrito na se¢do 3.4, pode ser
visto como uma das propostas mais elaboradas na literatura, pois aborda o problema de
sintese de redes neurais com uma estratégia de meta-aprendizado, onde varios algoritmos
de otimizagdo (analiticos e aproximados) sdo executados e guiados por um algoritmo
genético dotado de operadores avangados e com estratégia de niching. Embora os autores
do GAME tenham testado o algoritmo junto a vérios problemas, ndo realizaram um estudo
comparativo com outras propostas da literatura, por exemplo, o EPNet, e nao forneceram
informacdes em relacdo ao tempo computacional demandado. Um dos problemas de teste
em comum entre os utilizados para avaliar o desempenho do GAME e os problemas
testados nesta tese € o Breast Cancer Wisconsin, no qual o GAME conseguiu uma média
em torno de 96,3% de classificacdo correta, como produto de 10 execugdes de validacdo do
tipo cross-fold (k-folds: com k = 10), perante os 97,8% de classificagdo correta em média de
30 execucdes do CoACFNNA, via validacido cruzada com subconjuntos de treinamento,
validacdo e teste divididos aleatoriamente em porcentagens de 50%-25%-25%,

respectivamente.

6.1.3 Em relacao a metodologia construtiva COACFNNA

A estratégia de partir de uma rede vazia e ir adicionando, pouco a pouco, mais
componentes (neurdnios e conexdes), buscando atender a demanda especifica de um
determinado problema, permite que o algoritmo possa convergir de forma consistente para
arquiteturas mais parcimoniosas. Uma andlise de pior caso, baseada em estudos realizados
junto a redes do tipo CasCorr, indica que a taxa de reducdo do erro com a adi¢do de novos

nods € ao menos linear com o numero de nds.

A capacidade de evitar a convergéncia prematura (fugir de minimos locais nao
desejados) € alcancada ndo s6 pelo mecanismo de controle por relaxacdo do erro, mas

também pelo uso de procedimentos de poda de conexdes e de neurdnios, sempre visando
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ampliar a capacidade de generalizacdo. Por exemplo, as conexdes que sdo introduzidas
junto com a adi¢do de um novo neur6nio podem nao ser todas necessarias. Procedimentos
de poda de conexdes retiram da rede tanto as conexdes redundantes (aquelas que na sua
auséncia nao influenciam no erro, mas aumentam a parcimOnia) quanto as conexdes

“conflitantes” (aquelas que ao serem removidas levam a uma reduc¢do do erro).

A escolha do método quasi-Newton para o ajuste dos pesos sindpticos das redes neurais
no CoACFNNA mostrou-se acertada. Isto foi verificado no trabalho associado ao algoritmo
GAME, onde os autores utilizaram 18 alternativas para ajustar os pesos de um tnico
neurdnio destinado a compor a rede. Dentre eles, um baseado em quasi-Newton e outro
baseado em Estratégias Evolutivas CMA-ES (HANSEN & OSTERMEIER, 2001) foram os que
produziram melhores resultados, sendo o método quasi-Newton mais rapido na maioria dos

experimentos.

6.2 Perspectivas futuras

Antes de tratar dos novos desafios advindos das contribuicdes vinculadas a esta tese,
cabe uma interpretacdo conceitual dos aspectos mais relevantes presentes nas metodologias

propostas. Para tanto, a Figura 6.1 servird de referéncia.

Na Figura 6.1, mostra-se, na parte A, a circunferéncia maior representando de forma
ilustrativa o espaco de todas as solucdes possiveis para mapeamento linear/nao-linear de
entrada-saida. Na parte inferior deste espaco, estd indicada a parcela representando as
solucdes lineares e, na parte superior, as nao-lineares. O circulo menor de cor preta, com a
letra P, representa uma instancia de solucdo de um problema qualquer, localizado na regido

de nao-linearidade.

Na parte B da Figura 6.1, aparece um modelo (rede neural) representado pela letra M,
que tenta resolver o problema P. Este modelo tem a capacidade de resolver de forma bem
sucedida todos os problemas dentro de seu raio de cobertura (circulo cinza no entorno

dele), ou seja, dentro de seu espaco de representagdo. Na prética, no entanto, é possivel
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cometer o que se convencionou denominar de erro de estimagdo, impedindo que o menor
erro possivel, denominado de erro de aproximacdo, seja atingido. O erro total obtido €
entdo denominado de erro de generalizacdo. Seguem definicdes mais formais para esses

trés tipos de erro:

= Erro de aproximacdo: Este erro surge inevitavelmente quando o projetista define a
arquitetura do modelo M. Por exemplo, uma rede MLP com uma arquitetura com
baixo nimero de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s) levaria a uma reducdo na
flexibilidade do modelo, e problemas que requerem mapeamentos mais complexos
podem ndo ser tratados de forma adequada, por mais eficaz que seja o0 método de
treinamento da rede neural. Na parte B da Figura 6.1, o espaco de representacao
nao contém a solugdo do problema, induzindo, assim, um erro de aproximagao que
nio pode ser eliminado, por mais bem-sucedido que seja o treinamento da rede

neural.

» Erro de estimagdo: Este erro estd associado ao ajuste dos parametros do modelo

(treinamento da rede), o qual pode ndo ser uma tarefa trivial, dado que a funcao-
objetivo que guia esta etapa pode ser multimodal. A ocorréncia de minimos locais
no processo de treinamento aumenta o risco de se cometer este erro, mesmo
acertando na escolha do espaco de representacdo (o qual € determinado pela

arquitetura da rede neural).

= Erro de generalizacdo: Ou também erro de classificagdo ou de predicdo, dependendo

do tipo de problema, é dependente de ambos os erros citados anteriormente.

N

Voltando a parte B da Figura 6.1, apds a etapa de treinamento do modelo M, este
conseguiu se aproximar da solu¢do do problema P até o ponto em forma de estrela,
cometendo um erro de generalizacdo equivalente a somatéria dos erros de estimagdo e

aproximacao.

A parte C da Figura 6.1 representa as propostas de comités de maquinas (ensemble e
mistura de especialistas), onde se ilustra a combina¢do de varios modelos, alguns deles

possivelmente até de baixa capacidade de generalizacdo, mas que juntos podem conduzir a
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resultados que superam o desempenho individual de qualquer um dos componentes,
reduzindo também a variancia. No entanto, para esta abordagem ser promissora ela depende
da participagdo do projetista na definicao dos parametros do comité, tanto do nimero e tipo
de componentes, como dos parametros internos de cada um deles, pois podem estar
presentes erros de aproximac¢do que ndo promovem ganho de desempenho quando os

componentes do comité sao devidamente combinados.

Finalmente, a parte D da Figura 6.1 representa os modelos com aprendizado construtivo,
por exemplo, 0 COACFNNA proposto nesta tese. Neste cendrio, o aprendizado do modelo
M parte da regido de linearidade e o espaco de representacdo (representado pelos circulos
em cinza a cada instante #;, i=1,...,n) varia a cada iteracdo, ao contrdrio dos casos
anteriores. E a redefinicio do espaco de representacdo € feita iterativamente, sempre
buscando reduzir de forma sistemadtica os erros de estimac¢do e de aproximacao. Nos casos

anteriores, o processo de aprendizado levava em conta unicamente o erro de estimacao.

No caso das metodologias baseadas em busca populacional (ACFNN-GA, EPNet e
GAME), a sua representacao seria parecida com aquela presente no grafico da parte D da
Figura 6.1, mas com varios modelos M inicializados em pontos distintos e geralmente
aleatdrios do espaco de todas as solucdes possiveis. Novas geracdes de solucdes candidatas
sdo entdo geradas a partir das propostas atuais na populagdo, sempre visando reduzir os

erros de estimagdo e aproximacao.
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Figura 6.1 — Representagdes das metodologias no espaco dos problemas.
Os cendrios considerados como perspectivas futuras deste trabalho sdo apresentados em

duas partes, levando em conta o investimento que podem demandar para serem atendidos:

perspectivas de curto prazo e perspectivas de médio a longo prazo.

6.2.1 Perspectivas de curto prazo

= Inclusdo e avaliagdo de neur6nios com outras funcdes de ativagao nao-lineares, desde

que sejam diferencidveis. Isto é possivel porque o célculo do vetor gradiente € feito
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neur6nio a neurdnio. A motivacdo estd na possibilidade de adotar melhores decisdes

locais durante o processo construtivo.

Ampliacdo da flexibilidade da ACFNN ao permitir a existéncia de conexdes
recorrentes. Para isso, o passo fundamental estd em propor uma nova forma de célculo
do vetor gradiente da funcdo-objetivo, em relacdo aos pesos das conexdes da rede

neural.

Extensdo da proposta de algoritmo de treinamento de RNA baseado em regularizagdo
bayesiana (FORESEE & HAGAN, 1997) para treinar redes do tipo ACFNNSs, junto a
problemas de pequeno a médio porte (poucas amostras de treinamento). Em termos
praticos, a principal vantagem desta proposta € a de ndo precisar um subconjunto de
validagdo para controlar o problema de sobre-ajuste no treinamento. Os autores adotam
a abordagem que insere um termo de penalizacdo dos pesos sindpticos na funcdo-
objetivo, e os coeficientes de penalizacdo sdo parte do processo de otimizacdo. Em
consequéncia, diminui-se o risco de sobre-ajuste € maximiza-se a capacidade de
generalizacdo. A desvantagem € que, por ser um método Levenberg-Marquardt, requer
o cdlculo da matriz hessiana, a qual é aproximada via Gauss-Newton utilizando a
matriz jacobiana. Se o nimero de amostras for muito elevado, esta tarefa pode se tornar

muito custosa computacionalmente, ou até invidvel.

6.2.2 Perspectivas de médio a longo prazo

Treinamento on-line no CoACFNNA. Este tipo de treinamento supervisionado é
utilizado de forma bem-sucedida em redes com arquitetura previamente definida
(SAAD, 1998). No entanto, no contexto de algoritmos construtivos, constitui um desafio
em aberto, porque este tipo de treinamento se caracteriza por apresentar as amostras de
treinamento a rede apenas uma unica vez. Consequentemente, os procedimentos de
agregacao e poda de componentes da rede e os valores dos pesos sindpticos devem

sofrer alteragdes apenas com a chegada de uma tnica amostra. As aplicacdes deste tipo

de treinamento estdo focadas em problemas com mudancas de regime e que exigem
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respostas imediatas, para os quais nao ha tempo e/ou memdria disponivel para executar

o treinamento off-line (em batelada).

Ajuste dos pesos sindpticos de modelos nao-lineares com otimalidade global. Em
termos praticos, isto significaria que, independente da complexidade do problema e da
inicializacdo dos pesos sindpticos de uma arquitetura de rede previamente definida, o
treinamento deverd conduzir a um mesmo resultado (6timo global). Na literatura, este
desafio ndo foi superado ainda. Ha propostas utilizando meta-heuristicas de busca
populacional que demandam recursos computacionais elevados e que ndo garantem o

cumprimento das premissas levantadas neste desafio.

Estudo mais formal da metodologia de reducao de dimensdo proposta no capitulo 5.
Diferente de outras abordagens, a representacdo compacta das variaveis de entrada pode
se dar por um mapeamento linear ou ndo-linear, e a recuperacao da informacao original,
com alguma perda, pode se dar por mapeamento linear ou nao-linear. Se ambos forem
mapeamentos lineares, entdo converge-se automaticamente para o PCA. Se ambos
forem nao-lineares, converge-se automaticamente para o nonlinear PCA. Mas se apenas
um deles for ndo-linear, ndo existem modelos equivalentes na literatura, representando
uma nova forma de concepg¢do do processo de redugdo de dimensdo, a qual emerge do

préprio processo construtivo de sintese da topologia da rede neural.
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