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Resumo

Zanchettin, C. (2008) Otimizacéo Global em Redes Neurais Artificiais, Tese (Doutorado) —

Centro de Informética, Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2008, 146p.

Esta tese apresenta um método de otimizacdo global e local, baseado na integracdo das
heuristicas das técnicas Simulated Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e
Backpropagation.

O desempenho deste método é investigado na otimizag&o simultanea da topologia e dos valores
dos pesos das conexdes entre as unidades de processamento de redes neurais artificiais Multi-layer
Perceptron, a fim de gerar topologias com poucas conexdes e alto desempenho para qualquer
conjunto de dados. A heuristica proposta realiza a busca de forma construtiva e baseada na poda
das conexfes entre as unidades de processamento da rede. Assim, sdo geradas redes com
arquitetura variavel e que podem ser ajustadas para cada problema de forma automatica.

Experimentos demonstram que 0 método pode também ser utilizado para a selecdo de atributos
relevantes. Durante a otimizacdo da arquitetura da rede, unidades de processamento de entrada
podem ser eliminadas de acordo com sua relevancia para o desempenho do modelo. Desta forma, é
obtida uma selecéo de atributos inerente ao processo de otimizacdo das redes neurais artificiais.

Os principais parametros de configuragdo do método tiveram sua influéncia estimada através
da técnica de planejamento fatorial de experimentos. Com base no planejamento fatorial de
experimentos, foi possivel verificar a influéncia, interacdo e a inter-relagdo entre os parametros de
configuracdo do modelo. Estas andlises sdo importantes para identificar a influéncia de cada
pardmetro e possivelmente diminuir a quantidade de pardmetros ajustiveis no projeto deste

método.
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Nesta tese sdo realizados experimentos com cinco diferentes bases de dados de classificacdo e
duas bases de dados de previsdo. A técnica proposta apresentou resultados estatisticamente

relevantes em comparagao com outras técnicas de otimizacéo global e local.

Palavras-chave — Otimizacdo global; redes neurais artificiais; selecdo de atributos relevantes;

planejamento de experimentos.
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Abstract

Zanchettin, C. (2008) Global Optimization in Artificial Neural Networks, Thesis (PhD) —

Centro de Informética, Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2008, 146p.

In this thesis, a global and local optimization method is presented. This method is based on the
integration of the heuristic Simulated Annealing, Tabu Search, Genetic Algorithms and
Backpropagation.

The performance of the method is investigated in the simultaneous optimization of Multi-layer
Perceptron artificial neural network architecture and weights. The aim is to achieve topologies
with few connections and high performance in any dataset. The proposed heuristics perform the
search in a constructive way and based on the pruning of irrelevant connections among the
network processing units. Thus, the method yields networks with flexible architecture and can be
adjusted automatically.

Experiments demonstrated that the method can also be used for relevant feature selection.
During the topology network optimization, input processing units may be eliminated in accordance
with the performance of the method. Thus, a feature selection is obtained that is inherent to the
artificial neural network optimization process.

The main configuration parameters of the method have their influence estimated by factorial
experimental design, through which it is possible to determine the influence, interaction and inter-
relationship among the configuration parameters of the method. These analyses are important in
identifying the influence of each parameter and possibly reduce the number of adjustable

parameters in the project of the method.

XV



Experiments are performed in this thesis, with five different classification and two prediction
datasets. The proposed technique presented statistically relevant results in comparison with other

global and local optimization techniques.

Keywords — Global optimization; artificial neural networks; relevant feature selection;

experimental design.
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Capitulo 1

Introducao

Otimizacéo € o processo de encontrar a melhor solugdo em um conjunto de possiveis solugdes
para um problema. Um problema de otimizagdo possui uma funcdo objetivo — a qual permite o
calculo da aptiddo de cada solugdo para o problema — e um conjunto de restricbes a serem
satisfeitas, ambas relacionadas as variaveis de decisdo investigadas (Papalambros e Wilde, 2000).
Os algoritmos evolucionarios (Back, et al, 1997), Simulated Annealing - SA (Kirkpatrick, 1983) e
Tabu Search -TS (Glover e Laguna, 1997) sdo, em geral, algoritmos iterativos para resolugéo de
problemas de otimiza¢do combinatdria. O termo algoritmo evolucionario é utilizado para se referir
a qualquer algoritmo probabilistico, cujo desenvolvimento seja inspirado por mecanismos
evolucionarios bioldgicos. Um dos algoritmos mais conhecidos desta categoria sdo os Algoritmos
Genéticos - AG (Goldberg, 1989).

Estes trés algoritmos sdo 0s mais populares, de uma classe de algoritmos de otimizacéo,
conhecidos como algoritmos iterativos gerais. A heuristica de busca dos trés algoritmos possui
varias similaridades (Sait e Youssef, 1999): (i) sdo algoritmos de aproximacdo, ou seja, ndo
garantem encontrar uma solucdo 6tima; (ii) sdo cegos, pois ndo sabem quando encontraram uma
solucdo 6tima. Também ndo sabem quando interromper a busca a esta solugdo; (iii) possuem a
capacidade de ocasionalmente aceitar movimentos que se afastem de uma solugdo 6tima; (iv) séo
gerais, pois podem facilmente implementar uma diversidade de problemas, bastando para esta
tarefa, adaptar a representagdo da solucdo, funcdo de custo e 0 mecanismo para gerar novas
solucOes sobre o espago de busca; e (v) em certas condices, podem assintoticamente convergir
para uma solucdo 6tima.

A proposta desta tese é construir uma nova técnica de otimizacdo baseada na integracdo das
principais potencialidades destas trés heuristicas. A idéia surgiu a partir da constatacdo de suas

similaridades e potenciais caracteristicas complementares. A abordagem proposta é avaliada na



otimiza¢do simultdnea do numero de conexdes e no valor das conexfes entre unidades de
processamento de uma rede neural artificial Multi-layer Perceptron - MLP (Rumelhart e Weigend,
1990).

A rede Multi-layer Perceptron treinada com o algoritmo Backpropagation — BP (Rumelhart et
al, 1986) ¢ um dos modelos conexionistas mais utilizados na literatura (Haykin, 2001). Para
obtencdo de sucesso em sua utilizacdo, um fator muito importante é a definicdo da topologia da
rede. Um ndmero insuficiente de conexdes pode tornar a rede incapaz de resolver o problema
investigado, pela insuficiéncia de parametros ajustaveis (undefitting), enquanto que o excesso pode
provocar sobre-treinamento (overfitting) nos dados de treinamento.

Em geral, o treinamento das redes neurais artificiais € realizado através de repetidas tentativas
com diferentes topologias de rede, até serem obtidos resultados satisfatorios para o problema. Além
de consumir tempo e exigir experiéncia no treinamento de redes neurais artificiais, este processo
pode obter redes com conexdes e unidades de processamento desnecessarias. Sem considerar o fato
de que quanto maior a topologia da rede, mais complexo é o ajuste do valor destas conexdes.
Assim, a otimizacdo simultdnea de arquiteturas e pesos de redes neurais artificiais € uma
abordagem interessante para a geragdo de redes eficientes com topologias pequenas. A
versatilidade do método proposto permite ainda sua utilizacdo para sele¢éo dos atributos relevantes
das bases de dados investigadas, permitindo a reducdo da dimensionalidade do problema e a
complexidade das redes neurais otimizadas.

Devido as caracteristicas do problema, que possui conhecidamente grande quantidade de
minimos locais, para obtengdo de bons resultados neste contexto, faz-se necessario utilizar uma
abordagem que possa encontrar boas solu¢des em torno de minimos locais. Também é conhecido
que técnicas de otimizacdo global, sdo relativamente ineficientes para o ajuste fino em buscas
locais. Assim, foi adicionada ao método proposto a heuristica da técnica de busca local
Backpropagation, a fim de garantir um ajuste mais preciso das solugfes geradas, obtendo
arquiteturas de rede com maior poder de generalizacéo.

Segundo Yamazaki (2004), um dos problemas na otimizacdo da arquitetura de redes neurais
artificiais, quando os pesos das conexdes ndo sdo codificados nas solucdes, é que a avaliacdo das
redes passa a apresentar ruido, pois uma rede treinada com um conjunto completo de pesos €
utilizada para avaliar o custo de uma solucdo, que ndo contém nenhuma informacdo sobre os
valores dos pesos entre as unidades de processamento. As diferencas nos parametros de
treinamento e nas inicializagbes dos pesos podem gerar resultados distintos para a mesma
topologia. Desta forma, para evitar este problema, foi optado por otimizar simultaneamente a
arquitetura da rede e os pesos das conexdes entre as unidades processamento. Segundo esta

abordagem, cada ponto do espaco de busca codifica tanto a estrutura topoldgica da rede como 0s



valores das conexdes entre as unidades de processamento, tornando a avaliacdo do custo mais
precisa.

Outra caracteristica interessante no desenvolvimento de sistemas automaticos de otimizacgéo,
para modelos baseados em aprendizagem de maquina, é verificar qual dos pardmetros de
configuracdo sdo relevantes para o desempenho médio do modelo otimizado, visto a grande
quantidade de parametros ajustaveis destas técnicas. Desta forma, o0 método de otimizacdo pode
focar a busca nos parametros estatisticamente relevantes, diminuindo a complexidade e o tempo de
otimizacdo. O método de planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997), é uma
técnica estatistica com esta capacidade e neste trabalho foi utilizada com este fim na analise dos

parametros de configuracdo de dois modelos neuro-difusos e da técnica proposta.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é a proposicdo, implementacdo e a andlise de um método de
otimizacdo global e local, baseado na integracdo das heuristicas de busca Simulated Annealing,
Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Backpropagation (GaTSa). A efetividade deste método é
investigada na otimizacdo simultanea da topologia e dos valores dos pesos das conexdes entre as
unidades de processamento de redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron, a fim de gerar
topologias com poucas conexdes e alto desempenho para qualquer conjunto de dados. A heuristica
proposta realiza a busca de forma construtiva e baseada na poda das conexdes entre as unidades de
processamento da rede. Assim, devem ser geradas redes com arquitetura variavel e que podem ser

ajustadas para cada problema de forma automatica.

1.2 Contribuicdes desta Tese

Em especial, este trabalho propde-se a trazer os seguintes avangos e contribuicées:

(M Proposta de um método de otimizacdo que combine as potencialidades das

principais técnicas de otimizacao global e local;

(i) Otimizacdo de redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron de forma
construtiva e baseada na poda das conexfes da rede. Objetiva-se evitar que o
projetista da rede necessite definir uma arquitetura maxima para a topologia da

rede neural artificial;

(i) Verificar se a abordagem pode ser utilizada para selecdo de atributos relevantes.

Durante a otimizacdo da arquitetura da rede, unidades de processamento de entrada



podem ser eliminadas de acordo com sua relevéncia para o desempenho do
modelo. Objetiva-se verificar se estes atributos, representados pelas unidades de
processamento eliminadas, sdo mesmo irrelevantes na base de dados, desta forma,

seria obtida uma selecdo de atributos inerente;

(iv) Identificar o comportamento do método de forma sistematica e controlada,

utilizando técnicas estatisticas de experimentacéo cientifica;

(v) Verificar o desempenho da técnica para diferentes tipos de problema -

classificacdo e previsao;

(vi) Identificar os pardmetros mais relevantes no desempenho dos modelos baseados
em aprendizagem, verificando suas influéncias e possivelmente diminuindo a

guantidade de parametros ajustaveis no projeto destes modelos;

(vii) Comparacdo entre a técnica e diferentes métodos de otimizacao.

Partes destes topicos geraram as seguintes publicacGes cientificas:

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2007) “Global Optimization Methods for Designing and
Training Feedforward Artificial Neural Networks”, Dynamics of Continuous, Discrete &
Impulsive Systems, Series A: Mathematical Analysis — A Supplement, Advances in Neural
Networks, Watam Press, Vol. 14(S1) pp. 328-337.

Zanchettin, C., Minku, F.L. e Ludermir, T.B. (2007) “Design of Experiments in Neuro-Fuzzy
Systems” (Submetido - artigo convidado pelo jornal), Journal of Intelligent & Fuzzy Systems,
I0S Press.

Ludermir, T.B., Yamazaki, A. e Zanchettin, C. (2006) “An Optimization Methodology for
Neural Network Weights and Architectures”, IEEE Transactions on Neural Networks, IEEE
Computer Society, vol. 17, n. 5, pp. 1452-1459.

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2008). “Feature Subset Selection in a Methodology for
Training and Improving Artificial Neural Network Weights and Connections” (Artigo submetido),
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN 2008), IEEE
Computer Society, Hong Kong — China.



Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2007) “Comparison of the Effectiveness of Different Cost
Functions in Global Optimization Techniques”, Proceedings of the International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN 2007), IEEE Computer Society, Orlando — EUA, vol.
1, pp. 2701-2706.

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2006) “A Methodology to Training and Improve Artificial
Neural Networks® Weights and Connections”, Proceedings of the International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN 2006), IEEE Computer Society, Vancouver — Canada,
vol. 1, pp. 10723-10730.

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2006) “The Influence of Different Cost Functions in Global
Optimization Techniques”, Proceedings of the Brazilian Symposium on Neural Networks
(SBRN 2006). IEEE Computer Society, Ribeirdo Preto — Brasil, vol. 1, pp. 17-23.

Zanchettin, C, Minku, F.L. e Ludermir, T.B. (2005) “Design of Experiments in Neuro-Fuzzy
Systems”, Proceedings of the Hybrid Intelligent Systems (HIS2005). IEEE Computer Society,
Rio de Janeiro — Brasil, vol. 1, pp. 218-226.

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2005) “Hybrid Technique for Artificial Neural Network
Architecture and Weight Optimization” Proceedings of the 16th European Conference on
Machine Learning (ECML) and the 9th European Conference on Principles and Practice of
Knowledge Discovery in Databases (PKDD), Springer-Verlag Lecture Notes in Artificial
Intelligence. Porto - Portugal, vol. 3721, pp. 709-716.

Zanchettin, C. e Ludermir, T.B. (2005) “Técnica Hibrida de Otimizacdo para Pesos e
Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais”, Anais do Encontro Nacional de Inteligéncia
Artificial (ENIA 2005). S&o Leopoldo - Brasil, vol. 1, pp. 47-52.

1.3 Organizagéo Geral do Documento

A proposta de tese estd organizada em dez capitulos de acordo com o fluxograma apresentado

na Figura 1.1.
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Figura 1.1 — Estrutura de desenvolvimento da tese.

CAPITULO 2: Sistemas Conexionistas.

Este capitulo apresenta conceitos basicos sobre sistemas conexionistas, principalmente sobre o
foco do trabalho, que sdo as redes neurais artificiais. S0 apresentados detalhes de projeto,
implementacdo e treinamento desta técnica, a fim de familiarizar o leitor com o objetivo e as

potencialidades do trabalho.

CAPITULO 3: Sistemas Neuro-difusos.
Neste capitulo sdo apresentados dois sistemas neuro-difusos. Estes sistemas sdo utilizados nas

simulacbes que objetivam verificar a potencialidade do planejamento fatorial de experimentos na



definicdo e controle sobre os parametros de configuracdo das técnicas de aprendizagem. Os
sistemas abordados foram Adaptative Neuro Fuzzy Inference System - ANFIS (Jang, 1993) e
Evolving Fuzzy Neural Network — EFUNN (Kasabov, 1998b).

CAPITULO 4: Otimizagao Global.

O capitulo apresenta uma revisdo sobre as principais técnicas de otimizacdo global
apresentadas na literatura, destacando detalhes de implementacéo e as principais caracteristicas que
motivaram sua utilizacdo na construgdo da técnica proposta. O capitulo é dividido pelas técnicas:
(i) Algoritmos Geneticos; (ii) Simulated Annealing; e (iii) Tabu Search. Neste capitulo também é
apresentada uma revisao bibliografica com vérios trabalhos relacionados a otimizacdo de redes
neurais artificiais. S&o descritos varios trabalhos que integram de forma total ou parcial as
heuristicas das técnicas de busca Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing e Tabu Search ou que

propGe otimizar a arquitetura ou 0s pesos de redes neurais artificiais.

CAPITULO 5: Selecdo de Atributos Relevantes.

Neste capitulo é apresentada uma revisdo sobre técnicas classicas de selecdo de atributos
relevantes, destacando detalhes de implementacdo. O capitulo é dividido pelas técnicas: (i) Hill-
Climbing (Vafaie e De Jong, 1993); (ii) Random Bit Climber (Davis, 1991); (iii) Best-First (Aha e
Banker, 1995); (iv) Beam Search (Aha e Banker, 1995); e (v) Las Vegas (Liu e Setiono, 1996).

CAPITULO 6: Método Proposto GaTSa.
O capitulo apresenta 0 método proposto que integra as heuristicas das técnicas de busca
Simulated Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Backpropagation. Sdo descritas suas

principais caracteristicas de funcionamento, detalhes de implementacéo e potencialidades.

CAPITULO 7: Metodologia dos Experimentos.

Neste capitulo sdo descritas as bases de dados utilizadas nas simulagfes realizadas durante o
desenvolvimento da tese. Também sdo expostos detalhes sobre a realizagdo dos experimentos,
como a metodologia de treinamento, pré-processamento dos dados, selecdo de atributos relevantes,
métodos utilizados na comparacdo das abordagens e o planejamento fatorial de experimentos

aplicado sobre os modelos.

CAPITULO 8: Experimentos e Analises.
Neste capitulo s@o apresentados os experimentos realizados a fim de verificar as contribui¢des

propostas na tese. Primeiramente verificou-se, estatisticamente, a relevancia e influéncia de cada



parametro de configuracdo de dois sistemas neuro-difusos, através da aplicacdo do planejamento
fatorial de experimentos. Posteriormente pode ser verificada a evolugdo do trabalho a partir dos
diferentes experimentos realizados com o método proposto. As simulagBes abordam varios
aspectos relevantes a selecdo de atributos, otimizacdo da topologia e valores dos pesos de redes

neurais artificiais e planejamento fatorial de experimentos em diferentes bases de dados.

CAPITULO 9: Conclusdes e Trabalhos Futuros.
Este capitulo traz um resumo do que foi exposto ao longo deste documento, bem como

diversas sugestdes para continuacdo da pesquisa com meétodos de otimizacdo global.

Um apéndice acompanha este documento. Este apéndice contém a teoria do Planejamento
Fatorial de Experimentos, utilizado na analise da relevancia estatistica de cada pardmetro de

configuracdo dos modelos investigados.



Capitulo 2

Sistemas Conexionistas

As redes neurais artificiais, ou sistemas conexionistas constituem uma representacdo
computacional de um sistema de processamento de informagdo com desempenho e caracteristicas
semelhantes as redes neurais bioldgicas. Estes sistemas conexionistas correspondem a um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, que adquirem conhecimento
atraves da experiéncia. A base desta estrutura é a interconexdo de pequenas unidades de

processamento que compartilham e processam informagdes de forma paralela (Haykin, 2001).

2.1 Definicéo

Uma rede neural artificial é constituida por elementos computacionais muito simples,
designados por unidades de processamento, 0s quais processam sinais ponderados pelos pesos
associados as conexfes que interligam estas unidades de processamento. As unidades de
processamento estdo estruturadas em camadas, e geralmente as camadas somente estdo conectadas
a camadas adjacentes. Porém, podem existir conexdes interligando camadas ndo adjacentes. Desta
forma, os sinais sdo propagados a partir das unidades de entrada para as unidades de processamento
de saida. Sistemas conexionistas com estas caracteristicas sdo conhecidos como redes neurais
artificiais feedforward. Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo da topologia de uma rede neural

artificial feedforward e de suas unidades de processamento.
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Camada de enfrada

Camada escondida

Camada de saida

Figura 2.1 — Exemplo da topologia de uma rede neural artificial feedforward (esquerda) e de
uma unidade de processamento (direita).

Cada unidade de processamento realiza operac@es elementares em suas entradas, de modo que
0 resultado da ativacdo desta unidade de processamento possa ser utilizado como entrada por outras
unidades de processamento. As conexdes funcionam como elementos de comunicacdo entre as
unidades de processamento e possuem pesos que sdo utilizados para ponderar os sinais que
transmitem, sendo que esta ponderacédo pode alterar ou ndo o sinal transportado. Uma conexao que

vincule a saida de uma unidade de processamento i a entrada de uma unidade de processamento j é

designada por w;;. Considerando 0, como a saida da unidade de processamento i, o sinal de

entrada da unidade de processamento j é designado por W;;0;. Os pesos W;; sdo nameros reais que

ponderam o sinal que transmitem, podendo atenua-lo ou amplifica-lo, dependendo do seu valor.
Uma unidade de processamento pode estar conectada a uma ou Vvarias outras unidades de

processamento. Os sinais recebidos por uma unidade de processamento séo avaliados e constituem

a ativacdo a; desta unidade, onde a; :ijjioi. Antes da ativacdo da unidade de

processamento ser propagada para outras unidades de processamento, ao sinal de ativagdo é

aplicada uma funcéo linear ou ndo-linear f(.), normalmente a saida de uma rede neural artificial
ndo varia linearmente com sua ativagéo, assim 0; = f(a;). A fungdo f(.) €, em geral, uma

funcdo simétrica, monotona que tende para um valor finito quando o moédulo de seu argumento
cresce (Braga et al, 2000). A literatura apresenta uma variedade de fungdes que procuram preservar
estas caracteristicas com maior ou menor fidelidade (Braga et al, 2000; Haykin, 2001). Dentre
estas abordagens podem ser destacadas as abordagens mais comuns: (i) funcéo linear; (ii) funcdo
tangente hiperbdlica; e (iii) a funcdo sigmoide, descritas pelas Equagdes (2.1), (2.2) e (2.3),

respectivamente.
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f(a;)=a, (2.)

No caso de uma funcdo de ativacdo linear, somente 0 comportamento monotdnico é

preservado, desprezando-se a saturacao.

f(a,) = 1-exp(-a;) (2.2)
7 1+exp(-a))
f(a;) = @+exp(-a;)™ (2.3)

Tanto a tangente hiperbdlica quanto a funcdo sigmoide preservam as caracteristicas de
monotonicidade e saturacéo.

Considerando o exposto, uma unidade de processamento j somente realiza o processamento

elementar 0, = f(Zinioi)- Além disto, um componente de entrada adicional b, conhecido como
bias, pode ser inserido no modelo com o intuito de aumentar ou diminuir (se positivo ou negativo)
o valor de entrada da funcéo de ativacdo (Haykin, 2001). A adicdo deste termo a entrada pode fazer
com que este caia dentro ou fora da regido de ativacdo ou saturacdo da funcdo de ativagdo. Desta

forma a saida da unidade de processamento pode ser reescrita segundo a Equacgéo (2.4).

0,=f(b+> w;0) 2.4

Apesar de serem formadas por unidades de processamento que realizam operagdes
elementares, as redes neurais artificiais tém obtido desempenhos promissores em diversas
aplicacGes praticas. O poder desta técnica esta na agregacdo destas unidades de processamento em
arquiteturas que podem realizar operagGes muito mais complexas. Existem diversos modelos
conexionistas na literatura, inspirados em estruturas bioldgicas e baseados em unidades de
processamento, porém, nesta tese somente serdo abordadas redes neurais artificiais multicamadas.
O formato de uma rede multicamada é semelhante ao de um grafo direcionado, de forma que cada

no representa uma unidade de processamento (similar ao exemplo da Figura 2.1).

2.2 Rede Neural Multi-layer Perceptron

Dentre os véarios modelos de redes neurais artificiais existentes, as redes Multi-layer

Perceptron (Rumelhart e Weigend, 1990) sdo as redes mais difundidas, parte por sua facilidade de
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implementacdo, parte por sua simplicidade (Haykin, 2001). A arquitetura de uma rede neural
artificial compreende principalmente o nimero de camadas escondidas e seus respectivos nimeros
de unidades de processamento. A topologia da rede compreende as camadas de entrada, escondida,
saida e do numero de unidades de processamento associadas a cada uma delas. Estes parametros
sdo definidos de acordo com o problema tratado.

Em uma rede neural artificial feedforward, por exemplo, as saidas da ultima camada de
processamento constituem uma fungdo complexa dos sinais de entrada da rede neural e de todos o0s

seus pesos. Assim, a saida da rede pode ser definida como O = g(W, X), onde X representa os

sinais de entrada, O as saidas da Gltima camada da rede neural artificial e W os pesos da rede. Desta

forma, o exemplo da Figura 2.1 pode ser matematicamente representado pela Equacéo (2.5).

01 = fG (W63 f3 (WSlxl + W32 X2) + W64 f4 (W41Xl + W42 XZ) + W65 f5 (W51Xl + W52 X2 )) (25)

2.3 Treinamento

A propriedade mais importante das redes neurais artificiais é sua habilidade de aprender a
partir de estimulos do ambiente e com isso melhorar seu desempenho. O processo de aprendizagem
é realizado através de um processo iterativo de ajustes aplicado aos pesos das conexdes entre as
unidades de processamento. O treinamento de uma rede neural artificial é realizado por um
conjunto de regras bem definidas, conhecido como algoritmo de aprendizagem. Existem varios
tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais
artificiais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como 0s pesos sdo
modificados.

Considere Y(t) como sendo a resposta no dominio do tempo de um sistema dindmico que pode

ser aproximado pela Equacéo (2.6).

Y(t) = f(W,X() (2.6)

em que f(.) é uma funcdo de mapeamento aproximada entre os parametros de entrada e a saida
desejada, X(t) é um vetor conhecido que representa as entradas do sistema e W é um vetor de
coeficientes constantes e, a priori, desconhecido. No caso das redes neurais artificiais o vetor W
representa todas as unidades de processamento da rede e f(.) o algoritmo de treinamento da rede.

A dimensdo M do vetor W depende do numero de entradas, do nimero de camadas
intermediarias e o do nimero de unidades de processamento em cada camada. O processo de

célculo do vetor W é conhecido na literatura como treinamento ou aprendizado. Este processo é
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realizado utilizando informacGes sobre o problema para modelar o conhecimento da rede neural
artificial. Estas informacdes sdo estruturadas na forma de entradas (descritores) e suas respectivas
saidas para o sistema neural. Quando se dispde tanto das entradas quanto das saidas desejadas o
processo de treinamento é conhecido como supervisionado.

O calculo do vetor de pesos ou matriz de pesos é realizado com o objetivo de obter o menor
erro quadratico medio possivel sobre os dados do problema. O erro médio quadratico fornece uma

idéia do estado atual do sistema em relagéo ao estado desejado, sendo definido pela Equagdo (2.7).

1 & ) 2.7
E —Niz:l‘,(di - Yi)

onde N é a dimenséo do conjunto de dados de treinamento, d, corresponde ao valor desejado da

rede para a i-ésima amostra do conjunto de treinamento e Y, é valor de saida da rede neural

artificial.
A modificacdo do processamento ou da estrutura de conhecimento de uma rede neural envolve

a alteracdo do seu padrdo de interconexdo. Em principio, isto pode ser feito de trés maneiras:

Q) Insercdo de novas conexdes;
(i) Remoc&o de conexdes existentes na rede; ou
(iii) Modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Mesmo em uma topologia de rede fixa é possivel simular (i) e (ii) através de (iii), porém com
limite superior. Tomando-se uma conexdo com peso zero, e modificando-a para um valor positivo
ou negativo, equivale a desenvolver ou inserir esta conexdo na rede. Da mesma forma, alterar o
peso de uma conexdo para zero significa desconecta-la da estrutura da rede. Portanto, as regras de
aprendizado alteram os pesos das conexdes das redes através da experiéncia.

Sendo assim, a obtencdo do vetor de pesos W corresponde a solugdo de um problema de

otimizagdo sem restrigdes num espago M-dimensional.

2.4 Metodo do Gradiente Descendente (Backpropagation)

O método do gradiente descendente (Rumelhart et al, 1986) é um dos métodos mais utilizados
no treinamento de redes neurais artificiais. O método baseia-se no calculo, a cada iteracdo |, do
gradiente do erro E e utiliza esta informacdo para ajustar o valor do peso w da rede, como descrito

na Equacéo (2.8).
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E 2.8
w1 +1):wji(|)+% (28)
Ji

onde,
°oE 1,0 (2.9)
oW o
sendo,
[ f{(0;)(d; —0;) para uma unidade de processamento de saida (2.10)
Pi= fj' (oj)zk oW,  para uma unidade de processamento escondida

onde dj € a saida desejada da rede, 77 determina o tamanho do passo e 0; a saida obtida.

Durante o treinamento do vetor de pesos, o algoritmo efetua um passo forward de forma que
um exemplo X é submetido a entrada, as ativacGes e saidas de cada unidade de processamento da

rede. Em cada camada, estes valores séo calculados e propagados. Apés a propagacdo da saida da
rede, o0 erro o ; Na camada de saida € calculado. Em seguida um passo backward é realizado para
cada camada. O erro para a unidade de processamento j é calculado a partir da ativacdo e dos erros

das k unidades de processamento topologicamente seguintes, e os pesos atualizados.

Os novos pesos sdo calculados utilizando informacgdes dos pesos anteriores, mais uma

corregdo, W (I +1) =w;; (I) + Aw;;. Sendo a correcdo Aw;; =75,0; designada por passo, sendo
0 <7 <1 um parametro que determina o tamanho do passo. E interessante verificar que a correcio

dos pesos associados a uma determinada unidade de processamento utiliza apenas informacao
local, disponivel na prépria unidade de processamento ou nas unidades de processamento

diretamente conectadas a ela.

2.5 O problema do Minimo Local

Os métodos baseados em gradiente necessitam de um ponto de partida no espaco de busca para
gue a busca seja iniciada. Porém, a maioria destes algoritmos somente converge para 0 ponto de
minimo mais préximo do ponto arbitrado inicialmente (Haykin, 2001). Esta estratégia faz com que

exista a possibilidade do método convergir para um minimo local ao invés de um minimo global.



15

Como a escolha inicial de um bom ponto de partida ndo pode ser realizada de maneira isolada,
existem algumas alternativas que objetivam diminuir a ocorréncia de minimos locais. As mais
utilizadas sdo:

(i) Diminuicédo da taxa de aprendizado 77: se a taxa de alteracdo dos pesos é diminuida

progressivamente, o algoritmo do gradiente decrescente pode chegar a uma solugéo
melhor adaptada ao problema (Beale e Jackson, 1990).

(i) Adicdo de unidades de processamento nas camadas intermediérias: & possivel
considerar que aumentando a capacidade de processamento da rede esta possa
modelar melhor o problema, diminuindo a ocorréncia de minimos locais.

(iii) Introdugdo de um termo de momento: termo introduzido para que Se possa
aumentar/diminuir a taxa de aprendizado sem que ocorram oscila¢cdes indesejadas,
como descrito na Equacéo (2.11).

O, (W) (2.11)

W;; (1+1) = W;; (-n aw, (1) + HAW; 1)

onde o termo g, onde 0 < u <1, é uma constante positiva menor que 1. A escolha do valor do

termo de momento é feito de forma empirica.

Outro problema enfrentado pelos algoritmos baseados em retro-propagacao do erro € a quebra
de simetria, ou seja, se 0s pesos comecam todos com o0 mesmo valor e se a solucdo s6 pode ser
alcancada com pesos diferentes, o sistema podera ndo aprender. Como o erro é retro-propagado em
proporcdo ao valor dos pesos das conexdes, se todas 0s pesos forem iguais, 0s erros serdo 0s

mesmos para todas as unidades de processamento (Rumelhart e Weigend, 1990).

2.6 O problema do Sobre-Ajuste

O sobre-ajuste ou overfitting ocorre quando para a amostra de treinamento ajustamos um
polindmio de grau superior ao que realmente representa o problema em questdo. No caso das redes
neurais artificiais, se pode dizer que acontece quando a rede memoriza os padrdes de treinamento e
perde assim a capacidade de generalizar. Desta forma, quando existe sobre-ajuste a rede perde a
capacidade de conseguir prever corretamente as saidas relativas a pontos que nao se encontrem no
conjunto de treinamento. Este problema normalmente ocorre quando a rede possui pesos em
excesso, relativamente, aos que seriam necessarios para aprender o problema em questdo e o
treinamento é realizado durante muitas iteracfes do algoritmo. Nestas condigdes, a rede comeca a
memorizar a informa¢do do conjunto de treinamento (inclusive eventual ruido), perdendo assim a

capacidade de generalizar.
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Alguns trabalhos da literatura sugerem que se existirem, pelo menos, 30 vezes mais exemplos
de treinamento que pesos na rede, 0 treinamento ndo estara suscetivel a sofrer sobre-ajuste (Moody,
1992) e (Weigend, 1994). Quando ndo é possivel obter bases de dados muito grandes, uma das
solucbes para este problema é separar da amostra de treinamento alguns exemplos que serdo
utilizados para validar o desempenho do sistema durante seu treinamento. Este conjunto de dados
ndo sera utilizado para o calculo do vetor de pesos W e podera fornecer indicios da generalizacao
do sistema. Assim, quando o erro nos pontos de validagdo comecar a crescer, significa que o sobre-
ajuste estd ocorrendo e o treinamento deve ser interrompido (Smith, 1996).

Outro problema relacionado ao numero de unidades de processamento da rede, porém
inversamente proporcional ao overfitting é o underfitting. O underfitting representa a falta de
conexdes e unidades de processamento que pode tornar a rede incapaz de resolver o problema

investigado, devido a quantidade insuficiente de pardmetros ajustaveis (Bartlett, 1997).



Capitulo 3

Sistemas Neuro-difusos

Os modelos neuro-difusos correspondem a uma classe de modelos hibridos conhecidos como
Sistemas Hibridos Inteligentes (Abraham e Nath, 2000; Goonatilake e Khebbal, 1995; Medsker e
Bailey, 1992). Dentre estes modelos, tem se destacado um modelo que integra as caracteristicas das
redes neurais artificiais e dos sistemas difusos. Este modelo se constitui da combinacdo dos
conceitos de logica difusa e redes neurais artificiais (Abraham e Nath, 2000). Estas arquiteturas
agregam as propriedades de aproximagdo universal e aprendizagem das redes neurais com a
facilidade de manipulagdo de informacdo linguistica e dedugéo dos sistemas difusos, resultando em
um modelo eficiente e robusto, com capacidade para tratar as incertezas existentes na informacao.
Estes sistemas sobrepfem métodos de controle classico em varios aspectos, tal como simplicidade

algoritmica, robustez e a capacidade de trabalhar com imprecisao e incerteza.

3.1 Adaptative Neuro Fuzzy Inference System

O método Adaptative Neuro Fuzzy Inference System — ANFIS (Jang, 1993) é possivelmente o
primeiro sistema neuro-difuso integrado (Abraham e Nath, 2000a). O modelo propGe um tipo de
modelagem difusa que utiliza uma estrutura de redes neurais artificiais em conjunto com
estimativas de minimos quadrados para a implementacdo da légica difusa. O modelo implementa
regras difusas Se-Entéo do tipo Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno, 1985) e pertence a uma classe de
sistemas de extracdo de regras que utilizam estratégia decomposicional. Apés a extragdo, as regras
sdo agregadas de forma a constituirem uma descri¢cdo do comportamento global do modelo.

O sistema possui estrutura similar a uma rede neural artificial, com unidades de processamento
e conexdes, sendo que algumas destas unidades de processamento sdo adaptativas, ou seja, seus

pardmetros internos sdo alterados de acordo com uma regra de minimizacao de erro prescrita. O
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ANFIS utiliza um algoritmo de aprendizagem hibrido para estimar os parametros das regras
Takagi-Sugeno. O modelo ANFIS ajusta, através do algoritmo backpropagation, os parametros
(formato e localizacdo) das fungdes de pertinéncia, as quais devem ser de um tipo Unico (todas
triangulares, ou todas Gaussianas, etc), dependendo da escolha do projetista. O método dos
quadrados minimos recursivo € utilizado para localiza¢do dos coeficientes das fungdes lineares, que
formam a parte consequente das regras difusas.

Na Figura 3.1 é apresentada a arquitetura do sistema ANFIS para um problema com dois
atributos e uma classe. A seguir serdo descritas as principais caracteristicas de cada uma das

camadas da arquitetura do modelo.

premissas X conseqlientes

Figura 3.1 - Arquitetura ANFIS (Abraham e Nath, 2000).

Camada 1

As unidades de processamento desta camada sdo constituidas pelos conjuntos nebulosos

associados as variaveis de entrada X, onde i =1,2,...,N . Cada unidade de processamento possui

uma funcéo de pertinéncia @ .

ol =D, (X), i=12 (3.)

ou,
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of =dy (Y), i=34,. (3:2)

onde A e B, sdo os valores linglisticos (alto, baixo, etc.) associados a fungdo de pertinéncia da
unidade de processamento. oiI é a funcédo de pertinéncia de A e especifica o grau pelo qual um

dado X pertence ao conjunto A . Diferentes fungdes de pertinéncia podem ser utilizadas, como por

exemplo, as fungbes gaussiana ou sino, definidas pelas Equagdes (3.3) e (3.4).

G(X,K,¢) = e_%[xT;K] (3.3)

onde c representa o centro da fungdo de pertinéncia e o a largura da funcéo de pertinéncia.

S(X,I',Z,K) = ! 34

onde Z e K definem a largura da funcéo de pertinéncia e I" o centro. Os pardmetros desta camada

se referem aos parametros das premissas das regras.

Camada 2
As unidades de processamento desta camada realizam a operacdo logica definida pelo

conectivo das regras. Cada unidade de processamento de saida representa a abrangéncia da regra.

07 =W, =@, (X)xyg (Y), i=12 (3.5)

Em geral, qualquer operador T-norm que realiza um AND difuso pode ser utilizado como

unidade de processamento desta camada.

Camada 3
Cada i-ésima unidade de processamento nesta camada calcula a razdo da intensidade de

disparo da i-ésima regra, pela soma das intensidades de disparo de todas as regras.

— i 3.6
oszw.:L, i=12 (3.6

' W, + W,

As saidas desta camada sdo denominadas intensidades de disparo normalizadas.
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Camada 4
Esta camada é constituida por unidades de processamento adaptativas cujos parametros

correspondem aos consequientes de cada regra.

Of:ﬁzwi(pix—i_qiy—}_ri) @7

onde Wi corresponde a saida da camada 3, e {p;,Q;, I; } representam o conjunto de parametros. Os

pardmetros desta camada se referem aos parametros consequentes das regras.

Camada 5
Esta camada possui uma Unica unidade de processamento, responsavel por computar a saida
global do modelo (Y) como o somatério das saidas parciais de cada regra.

s oo Wi (3.8)

O modelo ANFIS utiliza um misto de backpropagation (para aprender os parametros das
premissas) e minimos quadrados (para determinar os pardmetros consequentes).

Um passo no processo de aprendizagem constitui duas acdes: (i) os parametros de entrada sdo
propagados e pardmetros conseqiientes Otimos sdo estimados por um processo de minimos
quadrados recursivo, enquanto as premissas sdo fixadas para o ciclo corrente a partir do conjunto
de treinamento; (ii) os padrdes sdo propagados novamente e nesta iteracdo de processamento do
algoritmo backpropagation é utilizado para modificar os pardmetros que representam as premissas
da regra, enquanto os pardmetros que representam o0s conseqiientes permanecem fixos. Apos este
calculo o processo € entdo iterado.

Embora o ANFIS seja considerado uma referéncia em qualquer aplicacdo envolvendo
aproximacdo de funcOes, este sistema possui algumas deficiéncias que podem prejudicar seu
desempenho. O processo de adaptacdo (aprendizado) do modelo somente est4 preocupado com a
adaptacdo dos pardmetros em uma estrutura fixa. Para problemas de larga escala, é dificil
determinar os valores 6timos das premissas-consequentes, nimero de regras, etc. A estrutura da
rede ANFIS assegura-se que cada termo linglistico é representado por somente um conjunto
difuso. Porém, o processo de aprendizado do ANFIS ndo prové meios para aplicar limites que
restrinjam os tipos de modificagdes realizadas nas funcdes de pertinéncia.

Rizzi et al. (1999) afirmam que o uso do ANFIS é restringido pela quantidade de parametros a

serem definidos como: o tipo das fungdes de pertinéncia, a granularidade dos universos, que, por

sua vez, fixa o total de regras difusas e, por fim, o operador de agregacéo dos antecedentes ( A, ).
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Todos estes parametros dependem da intervencdo do projetista e nenhuma informacéo é fornecida a
fim de sugerir qual a melhor escolha para determinada aplicacdo. Como alternativa, os autores
propem um modelo de aprendizado baseado em agrupamento (clustering) para se extrair um
conjunto de regras difusas de modelos Takagi-Sugeno. A proposta utiliza uma estrutura similar ao
modelo ANFIS, sendo que o aprendizado é automético, sem a necessidade de intervencdo do
projetista na definicdo de alguns parametros criticos. Uma outra desvantagem do ANFIS esta
relacionada a interpretabilidade do modelo.

O problema dos minimos locais é discutido por Chen & Liou (1999), resultante do uso do
método de otimizagdo baseado no gradiente, esta deficiéncia pode prejudicar o aprendizado. Os
autores apresentam uma proposta para aumentar a velocidade de convergéncia do ANFIS, mas o
grau de intervencdo do projetista permanece similar ao do modelo original proposto por Jang
(1993).

3.2 Evolving Fuzzy Neural Network

Toda a estrutura da rede Evolving Fuzzy Neural Network (Kasabov, 1998b) é construida sobre
um conjunto de regras difusas, sendo possivel modificar dinamicamente a topologia da rede.
Assim, 0 modelo pode se adaptar a novos dados de treinamento (inclusive inserindo novas classes),
de uma maneira on-line e aprender incrementalmente a partir dos exemplos de treinamento. Como
a estrutura conexionista da rede pode ser interpretada por regras difusas, todo o conhecimento
adquirido pela rede pode ser expresso na forma de regras explicativas difusas do tipo Se-Entéo.

Desta forma, uma estrutura Evolving Fuzzy Neural Network € um sistema conexionista que
aprende a partir de exemplos, manipula o conhecimento a partir de regras difusas e realiza insercdo,
extracdo e agregacdo destas regras na arquitetura da rede. As redes Evolving Fuzzy Neural
Networks operam em um modo on-line e aprendem incrementalmente, através de caracteristicas
locais dos dados.

A arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network é denominada evolutiva porque sua topologia
cresce com a apresentagdo de novos dados na fase de aprendizado e regularmente diminui através

de poda (prunning), ou através da agregacao de unidades de processamento de regras.

Dinamica de funcionamento

A rede Evolving Fuzzy Neural Network adapta mecanismos de varias técnicas de aprendizagem
(Kasabov, 1999). Porém, em seu funcionamento todas as unidades de processamento séo criadas
dinamicamente, durante a fase de aprendizado da rede (possivelmente em modo one-pass
learning). Cada uma das unidades de processamento da rede representa uma ou mais fungdes de

pertinéncia difusa, as quais podem ser modificadas durante o processo de treinamento.
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A arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network possui cinco camadas, como apresentado na
Figura 3.2. A camada de entrada recebe o vetor de entrada (X, Y), que correspondente aos atributos
de entrada e a saida desejada de cada exemplo, respectivamente. Cada atributo de entrada é
representado por um grupo de unidades de processamento que realizam a quantificacdo difusa
destas variaveis.

Novas unidades de processamento podem ser inseridas dinamicamente na segunda camada
durante a adaptacdo da rede. I1sso ocorre quando, para um dado vetor de entrada, uma varidvel nao
pode ser representada por nenhuma das unidades existentes. A correspondéncia entre uma nova
variavel e as fungbes de pertinéncia existentes sdo medidas pela similaridade entre elas. Por
exemplo, uma nova unidade de processamento difuso ou uma nova unidade de entrada podem ser
criadas durante a fase de adaptacdo da rede se a dissimilaridade entre a varidvel de entrada e 0s
nodos de processamento ultrapassar um limiar pré-estabelecido pelo projetista.

A terceira camada do modelo contém as unidades de processamento correspondentes as regras
difusas, estes nodos representam a associacdo dos padrdes de entrada e saida, e sdo adaptados
através de um aprendizado hibrido: supervisionado e ndo-supervisionado. Cada unidade de
processamento ou regra representa um prototipo da associagdo entre exemplos de entrada e saida,
graficamente representado como uma associagdo entre hiper-esferas dos espacos de entrada e saida

difusos do problema.

Y1T
O
S

Camada de saida

B @ a Saidas difusas
a1 " \r\ mz;m -
“6 ® * ® = LIS Camada de regras
e
inda, " . W,
O00 =00 o Entradas difusas

Camada de entrada

Figura 3.2 - Arquitetura da rede EFuNN - adaptado de Kasabov (2001).
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Na Figura 3.3 é apresentado um exemplo de uma unidade de processamento de regras que
representa uma associacdo entre duas hiper-esferas (entrada e saida). Espacialmente, o nodo de
regras se move quando um novo par de entradas difusas (X, Ys) é aprendido.

Durante a fase de aprendizado uma camada de memoria de curta-duracdo pode ser utilizada
para adaptacgdo da rede, através de conexdes de feedback provenientes da camada de regras, como é
apresentado na Figura 3.2. Como a rede utiliza aprendizado local, nodos de regras podem ser
modificados ou excluidos sem prejudicar o aprendizado global do sistema ou o conhecimento
previamente adquirido pela rede.

Cada nodo de regras r é definido por dois vetores de conexBes W1(r) e W2(r), em que a
conexdo W1(r) é ajustada com aprendizagem supervisionada, baseado no erro de saida. E a
conexdo W2(r) é ajustada de forma nédo-supervisionada, baseado na medida de similaridade entre
caracteristicas locais do espaco de entrada e as funcbes de pertinéncia existentes. O vetor de
conexdes W1(r) representa as coordenadas do nodo r no espaco de entradas difusas, identificando o
centro da hiperesfera de entrada, e o vetor de conexdes W2(r) representa as coordenadas do nodo r
no espaco de saidas difusas, identificando o centro da hiperesfera de saida.

A quarta camada de unidades de processamento representa a quantificacdo difusa das variaveis
de saida, no espaco de saida do problema. Esta representacdo € similar a representacdo difusa das
unidades de processamento de entrada. A quinta camada representa os valores reais das variaveis

de saida. A saida é um valor real que indica a grau de confianga associado a cada classe.

Ezpaco de
Saida

Espacgo de
Entrada

Figura 3.3 - Associacao entre hiper-esferas de entrada e saida.
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Um determinado exemplo (X, Y) € associado a um nodo de regras r se X estiver dentro do
campo receptivo da hiperesfera de entrada do nodo r (isso ocorre quando a distancia difusa local
normalizada entre W1 e X for menor que o raio R) e Y estiver dentro do campo receptivo da
hiperesfera de saida do nodo r (isso ocorre quando o erro normalizado de saida Err gerado for
menor que o erro maximo E permitido pelo sistema). A Figura 3.3 ilustra um exemplo difuso
associado ao nodo de regra r.

O processo de evolucdo (aprendizagem) da rede pode ser baseado em qualquer uma das
seguintes suposigdes: (i) nenhum nodo de regras existe antes do inicio da fase de aprendizagem e
todos sdo criados durante o processo de evolucdo da rede; ou (ii) existe um conjunto inicial de
regras com conhecimento prévio sobre o problema. As conex@es entre os exemplos de entrada e
saida sdo definidas e atualizadas a partir deste conjunto de regras, durante a evolugéo da rede.

O ultimo caso é o mais biologicamente plausivel (Kasabov, 1999). Da mesma forma que, por
exemplo, uma crianga ao nascer possui todos 0s neurdnios e conexdes sinapticas em seu cérebro,
mas suas estruturas cognitivas e funcionais evoluem de acordo com seu desenvolvimento pessoal, a
rede Evolving Fuzzy Neural Network adapta seu conhecimento a partir dos nodos de regras ja
existentes e cria novas conexdes ou novos nodos durante o aprendizado. O algoritmo de
treinamento apresentado na proxima sec¢éo nédo faz distingdo entre estas duas abordagens.

Na camada de regras cada nodo de regras difusas, por exemplo, r; representa uma associagéo
entre hiper-esferas do espa¢o de entrada e saida difusas do problema, como mostra a Figura 3.3. Os
valores da conexdo W1(r;) representam as coordenadas do centro da esfera no espaco de entrada
difuso, e W2(r;) representa as coordenadas no espaco de saida difuso. O raio da hiper-esfera de
entrada da unidade de processamento r; é definido como R;=1-S;, onde S; é o pardmetro de limiar de
sensibilidade sthr, que define a ativagcdo minima no nodo de regras r; obtido por um novo vetor x de
entrada em um novo exemplo (X, Y). O grau desta ativagdo determina se este exemplo é associado
a uma regra existente ou uma nova regra é criada.

O par difuso de entrada-saida (Xs, Ys) sera alocado ao nodo de regras r; se X; estiver no campo
receptivo de entrada r; (dentro do raio da hiperesfera de entrada), e se Y estiver na hiperesfera
receptiva de saida r;. Isto € garantido através de duas condicdes: (i) se a diferenca difusa local entre
Xt e W1(r;) for menor que o raio rj; e (ii) se o erro de saida normalizado, descrito pela Equagéo
(3.9), for menor que o limiar de erro E.

(3.9)
Err=| IY'Y’”/Nout

onde No: € 0 nimero de saidas da rede, Y e Y’ sdo os vetores da saida desejado e obtido,

respectivamente. O pardmetro de limiar de erro E ajusta a tolerancia de erro do sistema.
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Aprendizagem

O algoritmo de treinamento da rede Evolving Fuzzy Neural Network é baseado no principio de
que nodos de processamento somente existem se forem realmente necessarios. Enquanto cada
exemplo de treinamento é apresentado, os valores de ativacdo das unidades de processamento da
camada de regras e o erro sobre as unidades de processamento de saida sdo examinados. Se a
ativacdo méaxima nos nodos de regras estiver abaixo de um limiar estabelecido pelo projetista
(limiar de sensibilidade) o nodo de regras é suprimido. Se o erro do nodo de saida estiver acima do
valor de limiar também determinado pelo usuario (limiar de erro), um novo nodo de regras €
adicionado. E finalmente, se 0 nodo de saida mais ativado ndo for o vencedor desejado, uma nova

unidade de saida é entdo adicionada.



Capitulo 4

Otimizacao Global

A otimizacdo é o processo de encontrar a melhor solugdo em um conjunto de possiveis
solucdes para um problema (Panos e Wilde, 2000). O processo de busca normalmente parte de uma
solucdo inicial ou de um conjunto delas, realizando melhoramentos progressivos até chegar a um
outro conjunto que contenha uma ou todas as melhores solugdes possiveis dentro do espago de
busca. A solucdo de um problema de otimizagdo pode ser caracterizada como um processo de

busca local ou global.

Assim, seja uma funcdo f :9R" — R e considere o problema de minimizar f(s), seS,
onde S representa o conjunto de solucdes para o problema. Se S'e S e se existe uma vizinhanca
de s' contida em S, denotada por V (s'), tal que V seV(s'), f(s)> f(s'), s' é chamado de
minimo local de f(.). Da mesma forma, se s'e S e f(s) > f(s'), VseV(s'), s#5s',entdo s' é

uma solucdo o6tima local de f(.). Assim, um ponto s'e S é a solugdo 6tima global de f(.), ou
solugdo do problemase ¥V se S, f(s)> f(s').

O processo de busca local objetiva encontrar a melhor solucdo dentro de um conjunto de
solugbes em um espaco restrito. Na otimizacao local, a solucdo encontrada depende do ponto de
inicio do processo de busca. No processo de busca global o objetivo é encontrara a melhor solucéo
possivel, independentemente das condi¢Bes de inicio do processo de busca, porém, geralmente,
requisita um maior poder computacional (que depende muito do ponto de inicio da busca).
Dependendo do problema, pode ser praticamente impossivel encontrar uma solucdo 6tima global,
entretanto, uma solugdo 6tima local pode ser bastante eficiente. Em muitos casos, encontrar o
6timo global ndo é necessario. Encontrar rapidamente uma boa solugdo (6timo local) pode ser

melhor do que encontrar demoradamente a melhor solucéo possivel.
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Quando se tem um universo enumerével de possiveis combinagdes/permutacdes de elementos
que se pretende minimizar ou maximizar, tem-se uma classe chamada de otimizagdo combinatoria.
Os algoritmos de otimizagdo combinat6ria, em geral, se caracterizam pela estratégia de busca
empregada, utilizacdo de informagbes sobre o dominio do problema e complexidade. Os
Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989), Simulated Annealing (Kirkpatrick, 1983) e Tabu Search
(Glover e Laguna, 1997) sdo, em geral, algoritmos iterativos para resolucdo de problemas de
otimizagcdo combinatdria. Estes trés algoritmos sdo os mais populares, de uma classe de algoritmos

de otimizag&o, conhecidos como algoritmos iterativos gerais (Sait, e Youssef, 1999).

4.1 Algoritmos Geneticos

Os Algoritmos Genéticos surgiram da analogia entre otimizagdo e 0s mecanismos da genética e
evolucdo natural das espécies. Eles sdo baseados na representacdo cromossémica das variaveis de
otimizacdo, no processo de reproducdo e em operadores genéticos como recombinacdo e mutacao
(Holland, 1986).

A heuristica dos algoritmos genéticos se caracteriza por uma busca paralela no espago de
estados, um contra-ponto as técnicas tradicionais. A busca paralela é alcancada com o uso de um
conjunto de possiveis solugdes para o problema, conhecido como popula¢do. Um individuo da
populacdo é um vetor de simbolos que, de forma abstrata, representa a solugdo para o problema.
Estes simbolos sdo chamados genes e cada vetor de genes um cromossomo. Os individuos desta
populagéo séo avaliados por uma medida de adaptabilidade.

A populacdo de cromossomos evolui de uma geracdo para outra utilizando dois tipos de
operadores genéticos: (i) mutacdo e inversdo, operador unario que altera a estrutura genética de um
cromossomo; e (ii) recombinagdo, operador que gera um novo individuo a partir da combinacédo do
material genético de dois cromossomos pais. Os cromossomos pais sdo escolhidos a partir de
técnicas de selecdo (Goldberg, 1989).

O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo da técnica Algoritmos Genéticos.

Algoritmo 1 - Pseudo-codigo da técnica Algoritmos Genéticos

Seja i+ 0 tempo inicial

2 Inicialize a populacdo F;

3 Avalie PB;

4 Para i1 =0 até critérios de parada (tempo, aptidio, etc.)
6 i—1i+4+1

7. Selecionar pares para recombinacdo P/« P

8 Recombine P_:

9 Mutagac F/

1 Avalie P/

1 Atualize P, — P!

12. Retorne a melhor solugdo de P

= oo
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4.2 Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing € um método de busca que se diferencia dos demais por
aceitar movimentos que caracterizam uma degradagdo em seu desempenho para escapar de
minimos locais (Dowsland, 1993). O processo de busca consiste em uma sequiéncia de iteragdes. A
cada iteracdo ocorre a mudanca aleatéria da solucdo corrente para criar uma nova solugdo na
vizinhanga. A vizinhanca é definida com a escolha do mecanismo de geracdo de novas solugdes.
Uma vez que a nova solugdo é criada, a mudanga correspondente na funcéo de custo é computada
para decidir se a nova solugdo pode ser aceita como a solucgéo atual. Se o custo da nova solugéo for
menor que o custo da solugdo atual, a nova solucéo € aceita, caso contrario, a nova solucdo pode
ser aceita ou ndo, dependendo do critério Metropolis (Metropolis et al, 1953), baseado na

probabilidade de Boltzmann. De acordo com este critério, € gerado um numero aleatério & no

AE
intervalo [0, 1], a partir de uma distribuicdo uniforme. Se 6 <e ™ onde AE é a variagdo no custo

e T é um parametro chamado de temperatura, entdo a nova solugdo gerada é aceita como solucéo
atual. Caso contrario, a nova solugdo néo é aceita, e 0 processo continua a partir da solucéo atual. O

Algoritmo 2 apresenta o pseudo-cddigo da técnica Simulated Annealing.

Algoritmo 2 - Pseudo-codigo do algoritmo Simulated Annealing
1. Seja sgp €S solugdo inicial
To +— (temperatura inicial)
Para i =0 até lmar —1
Pe—i+1
Seja s’ uma nova solugdo gerada

Se f(¢') < {‘(sf)

Les TR Be AU & S IS UV I WS ]

FsN)=Fsp)
9. Si41 s’ com probabilidade e Tit1
10. Atualize T;
11. Retorne s;

onde S representa um conjunto de soluc6es e f uma fungédo de custo real. A busca objetiva encontrar

o minimo/méaximo global s, tal que f(s) < f(s'), Vs'e S. A cada iteragdo sdo geradas k novas

solucbes a partir da solugdo atual s;. O processo termina ap6s | ., iteragcdes retornando a melhor

X

solucédo s; corrente.
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4.3 Tabu Search

Tabu Search (TS) é um algoritmo de busca iterativa caracterizado pelo uso de uma memoria
flexivel (Glover e Laguna, 1997). Neste método, cada iteragdo consiste em avaliar uma certa
quantidade de novas solugfes. A melhor destas solu¢bes (em termos da fungdo de custo) é aceita,
mesmo que seu custo seja maior do que o custo da solugdo atual. Desta forma, o algoritmo escolhe
a nova solugdo que produz a maior melhoria ou a menor deterioragdo na fungdo de custo, e isto
permite que o método escape de minimos locais. E utilizada uma lista tabu, para armazenar uma
certa quantidade de solucBes recentemente visitadas, as quais sdo classificadas como proibidas
(tabu) em iteracOes posteriores. A lista tabu registra as n Gltimas solugdes visitadas. Quando a lista
fica cheia, um novo movimento é registrado em substituicio ao movimento mais antigo

armazenado na lista (Glover, 1986; Glover e Laguna, 1995; Glover e Laguna, 1997).

O método consiste na geracéo de uma solucdo X, e, em seguida, movimentos aleatorios séo

gerados na vizinhanga desse ponto, com o0 objetivo de encontrar uma melhor solucdo para o
problema. As solugdes geradas sdo adicionadas a lista tabu, que representa a memoria do método.
O objetivo da lista é manter um histdrico, que tem por finalidade impedir a repeticdo de
movimentos recentes com o intuito de evitar a geracdo de solugdes repetidas. A lista tabu, por ser
limitada, possibilita que, apds um certo nimero de iteragdes ou um certo tamanho pré-definido,
esses caminhos, voltem a serem analisados. Se for delimitado um tamanho para a lista tabu, no
momento em que a mesma estiver cheia, um certo numero de elementos mais antigos sera
removido para que novos elementos nela sejam incluidos. O tamanho da lista & um fator de grande
influéncia no processo, pois feita a opcdo por uma lista de tamanho pequeno, o processo ficara
reduzido a pequenas regides de busca. A utilizagdo de uma lista de comprimento maior possibilita
que a busca possa ser realizada em grandes areas (Blum e Roli, 2003).

No caso de se executar a busca na vizinhanga de uma solucéo e for verificado em algum destes
movimentos houve uma melhora, o ponto inicial sera substituido por este novo ponto encontrado e,
a partir deste, 0 processo continua; ou seja, uma nova série de movimentos aleatorios seré realizada
na vizinhanca desse novo ponto dando continuidade ao processo. O Algoritmo 3 apresenta o

pseudo-cédigo da heuristica da técnica tabu search.
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Algoritmo 3 - Pseudo-codigo do algoritmo Tabu Search
1. BSedja sp € 5 solugdo inicial
Lista «+— © (lista tabu)
Atualize spsr « Sp (melhor solugdo até o momento)
Atualize Lista — sg
Para i =0 até [a. —1
i—i+1
Seja s’ o melhor elementc de um conjunto com k novas solugbes
Si11 — 8
Lista «— Lista - (solucdc mais antiga) + (solucdo s')
s+ g
Se f(s) < f(sBsF)
SBSF + 8§
13. Retorne spgp

D 00 -] gy U1l W

=
= oo .

fay
[S%]

neste algoritmo S representa um conjunto de solucdes, Sgse representa a melhor solugdo encontrada
até o momento e f uma fungdo de custo real. A busca objetiva encontrar o0 minimo/maximo global

s, tal que f(s)< f(s'), Vs'eS. A cada iteragdo séo geradas k novas solugdes a partir da solugéo

atual s;. O processo termina apos |, iteragBes retornando a melhor solu¢do Sgy- (best so far)

X

encontrada.

4.4 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a otimizacdo de redes neurais
artificiais utilizando técnicas de otimizacdo global. O objetivo desta secdo ndo é elaborar um
resumo da aplicacdo das técnicas de otimizacdo global existentes, mas sim fornecer uma nogéao
geral de como esta sendo desenvolvida a aplicacdo destes métodos para a otimizacao de redes
neurais artificiais.

Algumas abordagens na literatura ja utilizam a integracdo das heuristicas Tabu Search,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos para aplicagGes especificas. Uma forma de integracdo
das trés heuristicas foi proposta por Mantawy et al (1999), também por Liu et al (2000) e
novamente em Jiang et al (2000). Em Li et al (2002), algoritmos genéticos e simulated annealing
foram combinados para otimizacdo de processos em planejamentos de engenharia. Em Du et al
(2006) as heuristicas de Simulated Annealing, Algoritmos Genéticos e modelos de Markov foram
combinados para eliminacdo de ruidos e segmentacdo de imagens. Esta combinacdo também foi
proposta por Shieh e Peralta (2005), Hongbo et al (2006) e Yogeswaran et al (2007). Smith et al
(2004) propuseram uma versdo multiobjetivos de Simulated Annealing. A integracdo das trés
técnicas também foi proposta por Fox (1992) e em Osman (1993) ela é utilizada para resolver o

problema de roteamento de veiculos.
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No treinamento de redes neurais artificiais as heuristicas Simulated Annealing, Tabu Search e
Algoritmos Genéticos foram utilizadas isoladamente em diversas aplicagdes. Na maioria das
abordagens com o objetivo de minimizar o problema de convergéncia local do algoritmo
backpropagation.

Dentre as trés abordagens, os algoritmos genéticos sdo os mais utilizados na literatura no
treinamento e otimizacdo de redes neurais artificiais. Em alguns trabalhos sdo otimizados
simultaneamente os pardmetros de configuracdo e a arquitetura da rede (Harp et al, 1989). Outros
autores utilizam os algoritmos genéticos para otimizar simultaneamente os pardmetros e os valores
iniciais das conexdes entre as unidades de processamento (Koéhn, 1996). Garcia-Pedrajas et al
(2006) propbem novos operados de recombinagdo para o treinamento de redes neurais artificiais
utilizando algoritmos genéticos.

Lacerda (2003) estudou a aplicacdo de algoritmos genéticos a otimizacao de redes neurais
do tipo funcdo de base radial. Tsai et al (2006) utilizam um algoritmo hibrido para o ajuste da
arquitetura e parametros de redes neurais feedforward. Palmes et al (2005) utilizam um algoritmo
baseado em mutacdo para treinar os pesos da rede neural artificial Multi-layer Perceptron.
Gepperth e Roth (2006) utilizaram processos evolucionéarios multiobjetivo para otimizagdo de
arquiteturas feedforward.

Trabalhos utilizando Simulated Annealing e Tabu Search, na otimizacdo de redes neurais
artificiais, sdo mais escassos. Algumas aplicagfes utilizando Simulated Annealing e
backpropagation foram implementadas para o treinamento de redes Multi-layer Perceptron com
topologia fixa utilizando duas camadas intermediarias. O problema abordado foi o reconhecimento
de respostas de sonar (Porto et al, 1995).

O método de Simulated Annealing j& foi utilizado com sucesso em diversos problemas de
otimizacgdo global, como se observa em Corana et al (1987) e Sexton et al (1999). Em Stepniewski
e Keane (1997), Simulated Annealing e algoritmos genéticos foram utilizados para otimizar
arquiteturas de redes Multi-layer Perceptron. Experimentos parecidos foram realizados por Sexton
et al (1999) nos quais as solucdes no espa¢o de busca foram representadas por vetores de nimeros
reais contendo todos 0s pesos da rede. Os mesmos experimentos foram realizados por Sexton et al
(1998) aplicando o algoritmo de tabu search. Metin et al (2000) utilizaram Simulated Annealing
para otimizar arquiteturas de redes neurais artificiais aplicadas a sistemas de diagndsticos
auxiliados por computador. Em Hamm (2002) Simulated Annealing também é utilizado para
otimizar os pesos de redes neurais artificiais.

Karaboga e Kalinli (1997) propuseram um modelo Tabu Search baseado em paralelismo
para treinar uma rede neural artificial recorrente com o objetivo de identificar sistemas

dindmicos. Cannas et al. (1999) utilizaram Tabu Search para otimizar arquiteturas de redes
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neurais artificiais para previsdo de séries temporais. Marti e El-Fallahi (2004) apresentam uma
nova proposta baseada na heuristica de tabu search para o ajuste dos pesos de redes neurais
Multi-Layer Perceptron.

A integracdo de Tabu Search, Simulated Annealing e backpropagation para otimizacdo da
arquitetura e pesos em redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron foi proposta por Yamazaki
et al (2002). O algoritmo proposto por Yamazaki combina caracteristicas de Simulated Annealing e
busca tabu, além de fazer uso de treinamento hibrido, através da utilizacdo de uma técnica local de
treinamento. Neste algoritmo, em cada iteracdo, é gerado um conjunto de solug¢fes novas a partir da
solucdo atual. Cada uma tem seu custo avaliado, e a melhor solugdo é escolhida, assim como
acontece na busca tabu. No entanto, esta solu¢do nem sempre a aceita, diferentemente do que
ocorre na busca tabu. O critério de aceitacdo é o mesmo utilizado na técnica de Simulated
Annealing, porém o método ndo utiliza lista tabu. Durante o processo de otimizagdo, armazena-se
apenas a melhor solugdo encontrada. Esta solucdo é a solucdo final retornada pelo método. O

pseudo-cddigo do método proposto por Yamazaki € apresentado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 - Pseudo-codigo do algoritmo Yamazaki

1. S8gp+ solugao inicial

Ty + temperatura inicial
Atualize spsp com a melhor sp (melhor solugdo até o momento)
Para i =0 até [ga: — 1
Se i+ 1 ndoc for miltiplo de It
Tiy1 < T
Senao
Tiy1 < nova temperatura
Se critério de parada baseado em validacaoc for satisfeito

10. Interrompa execugao da busca global

11. Gere um conjunto com K solugdes novas a partir de &
12. Escolha a melhor solugdoc s do conjunto

13. Se f(s") < f(s;)

14. S!’+l — S;

15. Sendo S = F(sp)

16. 811 < &' com probabilidade e  Tit1

17 Atualize spsr (se f(sig1 < f(SBsr)))

18. Fixe a topologia contida em Sggp e use o valor das conexdes como
valores iniciais para o algoritmo de busca local

neste algoritmo S representa um conjunto de solucdes, Sgse representa a melhor solucéo encontrada

até o momento, T representa o valor da variavel temperatura, |_. 0 nimero de iteracGes e f uma

max
funcdo de custo real. A busca objetiva encontrar o minimo/maximo global s, tal que
f(s)< f(s'), Vs'eS.

As solucBes sdo mapeadas em vetores que representam a topologia da rede e 0S pesos
relacionados as conexdes entre as unidades de processamento. Para geracdo de novas solugfes bits

de conectividade da solugdo, que representam a arquitetura da rede corrente sdo invertidos, de



33

acordo com uma probabilidade. Esta escolha é realizada da seguinte forma: extrai-se um numero

aleatorio o a partir de uma distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1]. O valor do novo bit de

conectividade c', da conexdo i é definido pela Equacéo (4.1).

o c, seas<p (4.1)
C, sea>p

onde c_I é o inverso do bit ¢, e p é a probabilidade de inverter cada bit de conectividade.

Além da inversdo dos bits de conectividade, um ndmero aleatério & retirado de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [-1, +1] é adicionado aos pesos das conexdes existentes. Desta

forma o valor do novo peso W'; correspondente a conex&o i € definido pela Equacéo (4.2).

W, =w, +6 (4.2)

Nesta abordagem a topologia méxima da rede deve ser definida pelo projetista da rede neural
artificial.

Lins (2005) propds algumas alteragdes sobre o modelo de Yamazaki objetivando aumentar o
espago de busca. Assim, durante a modificacdo do valor dos pesos das conexdes entre as unidades
de processamento, o intervalo foi estendido na propor¢do do proprio valor do peso. Ou seja, foi
adicionado um numero aleatdrio retirado de uma distribui¢do uniforme no intervalo [-n, +n] sendo
este 0 valor do peso da respectiva conexdo. A este valor pode ainda ser multiplicado por uma
determinada taxa ajustadvel. As outras alteracBes propostas foram em relacdo ao esquema de
esfriamento e na funcdo de custo. O esquema de esfriamento original foi substituido pelo esquema
proposto por Lundy e Mess (1986). O custo de cada solucdo é medido pela média ponderada entre
o0 erro de classificacdo do conjunto de treinamento e a porcentagem de conexdes utilizadas pela
rede.

Em todas estas abordagens, Simulated Annealing, Tabu Search e Algoritmos Genéticos sdo
normalmente utilizados para ajustar os valores das conexdes entre as unidades de processamento
em topologias fixas. O objetivo deste trabalho é apresentar uma técnica que combina estas trés
heuristicas de busca na otimizacéo simultanea da topologia e dos valores das conexdes de uma rede
Multi-layer Perceptron, resultando em arquiteturas com baixa complexidade e alta performance de
generalizagéo.

Na Tabela 4.1 é apresentado um resumo das principais diferengas entre as principais técnicas
existentes na literatura e 0 método proposto nesta tese (GaTSA) para otimizacdo da arquitetura e

pesos em redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron.



Tabela 4.1 — Diferengas entre o0s algoritmos investigados
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Caracteristicas

Fox (1992)

Stepniewski e Keane
(1997)

Yamazaki et al (2002)

Lins (2005)

Método proposto
GaTSA

Heuristicas

Inicializacdo

Vizinhanca

Evolucéo

Avaliacdo

Visitacao

Ordem da
Busca

Algoritmos Genéticos,
Simulated Annealing,
Tabu Search e
Backpropagation

Solucéo isolada

Gera a vizinhanga a
partir de uma solucéo

Operadores genéticos

Encontra a melhor
solucdo da populacdo

Mantém uma lista das
solugdes recentemente
visitadas

Algoritmos Genéticos,
Simulated Annealing

Solucéo isolada

Gera a vizinhanga a
partir de uma solucéo

Operadores genéticos

Encontra a melhor
solucdo da populacao

Projetista define
topologia maxima e
algoritmo realiza a poda
das conexdes

Simulated Annealing,
Tabu Search e
Backpropagation

Solucéo isolada

Gera a vizinhanga a
partir de uma solucéo

Operadores de inversao
de bits

Encontra a melhor
solucdo da vizinhanca

Visita solugbes
aleatoriamente

Projetista define
topologia maxima e
algoritmo realiza a poda
das conexdes

Simulated Annealing,
Tabu Search e
Backpropagation

Solucéo isolada

Gera a vizinhanga a
partir de uma solucéo

Operadores de inversao
de bits modificado em
relacdo a Yamazaki et al
(2002)

Encontra a melhor
solucdo da vizinhanca

Visita solugbes
aleatoriamente

Projetista define
topologia maxima e
algoritmo realiza a poda
das conexdes

Algoritmos Genéticos,
Simulated Annealing,
Tabu Search e
Backpropagation

Populacédo de solugdes

Evolui a populagdo com
micro-evolugbes
genéticas

Operadores genéticos

Encontra a melhor
solucdo da populacdo —
foram testadas 5
diferentes funcdes de
avaliacdo

Mantém uma lista das
solucdes recentemente
visitadas

Algoritmo inicia com
topologia minima e
evolui de forma
construtiva e baseada na



Aceitacdo

Critério de
Parada

Ajuste Local

Baseado na funcéo de
avaliacdo dos
Algoritmos Genéticos

NUmero de iteracdes

N&o possui

Aceita solucgdes baseado
no critério Metrépolis

NUmero de iteraces

N&o possui

Aceita solucdes baseado
no critério Metrépolis

Critério GL; do
Probenl e nimero de
iteracOes

Realiza ajuste local
utilizando
Backpropagation

Aceita solucdes baseado
no critério Metrdpolis,
utilizando esquema de
esfriamento proposto
por Lundy e Mess
(1986)

Critério GL; do
Probenl e nimero de
iteracOes

Realiza ajuste local
utilizando
Backpropagation
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poda de conexdes sem
relevancia

Aceita solucdes baseado
no critério Metrépolis

Critério GL; do
Probenl e nimero de
iteracOes

Realiza ajuste local
utilizando
Backpropagation




Capitulo 5

Selecao de Atributos

A selegdo de atributos tornou-se um importante tépico de pesquisa com o surgimento de bases
de dados contendo muitos atributos. Geralmente o desempenho dos algoritmos de aprendizado de
maquina é negativamente influenciado pelo aumento da razdo entre 0 nimero de atributos e o
numero de instancias. Desta forma, a identificacdo dos atributos realmente relevantes para a tarefa
de classificacdo pode influenciar muito no desempenho do classificador.

A tarefa de selecdo de atributos pode ser formalizada como segue: Seja X'c X um

subconjunto de atributos de X , e f(X") os valores associados aos vetores correspondentes a X'.

A selecdo de atributos consiste em encontrar o subconjunto minimo de atributos X' tal que
PC|Y=1f(X")=P(C|Y =1f(X)), onde P(C|Y=1(X") e P(C|Y =f(X)) sdo as

distribuicdes de probabilidades das Nc, possiveis classes, dados os valores dos atributos de X' e

X', respectivamente. O subconjunto minimo X' é denominado subconjunto 6timo de atributos
(Yu e Liu, 2004).

A selecdo de atributos relevantes pode ser realizada de formas distintas. Porém, antes de se
decidir “como” encontrar os atributos que melhor descrevem uma base de dados é necessario
definir o que pode ser considerado um bom atributo ou descritor.

Existem na literatura muitas definicdes em torno de como considerar a importancia de um
atributo para uma base de dados. Podem ser citados os trabalhos de (Gennari et al., 1989),
(Almuallim e Dietterich, 1992), (Kira e Rendell, 1992), (John et al., 1994) e (Koller e Sahami,
1996). Em geral, podemos considerar um atributo importante para uma base de dados se quando
removido a medida de importancia considerada em relacdo aos demais atributos é deteriorada (Liu
e Motoda, 1998).

Algumas métricas podem ser utilizadas para definir a importancia de um atributo, dentre as

técnicas existentes na literatura, podem ser destacadas (Lee, 2005):
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Métricas baseadas em Informacéo: determinam o ganho de informacdo a partir de um
atributo. Pode ser definido como sendo a incerteza a priori e a posteriori ao
considerar-se determinado atributo da base de dados

Métricas baseadas em Distancia: também denominadas de medidas de separabilidade,
divergéncia ou discriminagdo. Definem a diferenciacdo entre as classes baseado em
algum tipo de distancia, como a distancia de Mahalanobis, por exemplo.

Meétricas baseadas em Dependéncia: também conhecidas como métricas de
correlagcdes ou associacdo. Pode ser considerada a correlagcdo entre os atributos ou
ainda como a dependéncia entre os atributos, o que pode caracterizar redundancia entre
0s atributos.

Métricas baseadas em Consisténcia: fortemente dependentes do conjunto de
treinamento e baseadas em hipdteses consistentes que possam ser definidas a partir do
menor numero possivel de atributos. Buscam manter a consisténcia entre os atributos —
a inconsisténcia entre descritores pode ser definida como a existéncia de atributos
pertencentes a classes distintas com valores semelhantes.

Métricas baseadas em Precisdo: algoritmos de aprendizado sdo utilizados para
selecionar diferentes subconjuntos de atributos, o subconjunto de atributos que maior
precisdo proporcionar ao modelo gerado sera selecionado como subconjunto ideal de
atributos. Vale ressaltar que este tipo de medida de preciséo é dependente do algoritmo
de aprendizado considerado, pois 0s subconjuntos de atributos serdo importantes em

relacdo a precisdo do classificador utilizado.

A tarefa de selecionar atributos pode ainda ser examinada a partir de diferentes perspectivas,

dentre as quais podem ser destacadas (Liu e Motoda, 1998):

1.
2.

Como encontrar os “melhores” atributos de uma base de dados?

Como determinar quais sdo os melhores atributos e qual o critério deve ser utilizado
para avaliacdo desses atributos?

Como os subconjuntos de atributos devem ser gerados para selecionar os melhores
atributos, adicionando ou excluindo um atributo do subconjunto existente ou alterando

0 subconjunto aleatoriamente — busca com geracao paralela ou seqtencial?

Existem diferentes formas de responder cada uma destas questdes. Em relacdo a primeira

questdo, o problema de selecdo de atributos pode ser abordado de formas distintas: ordenando-se 0s

atributos segundo uma medida de importancia ou utilizando um método de busca para encontrar o

melhor subconjunto de atributos. A avaliagdo de quais sdo os melhores atributos necessariamente

passa pela utilizacdo de algum tipo de métrica, como as destacadas anteriormente. A resposta a

terceira questdo, também relacionada com a primeira, exige que sejam feitas consideragdes sobre
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como realizar uma busca aos melhores subconjuntos de atributos. Estas consideracOes serdo
realizadas nos proximos paragrafos.

Sob o ponto de vista de aprendizado de maquina a sele¢do de atributos pode ser interessante
por vérios aspectos (Michie et al, 1994): melhora na precisdo do classificador, pois atributos
irrelevantes ou redundantes normalmente prejudicam o desempenho do classificador; velocidade na
execucdo do classificador, normalmente pode-se dizer que a complexidade de uma base é reduzida
com a diminui¢do no nimero de atributos — também é fato que a reducéo no volume de dados reduz
a carga computacional exigida na execucdo do algoritmo — estas caracteristicas também podem
influenciar no tempo de aprendizado do classificador; a selegdo de atributos pode também ajudar na
compreensibilidade da base de dados e conseqliente simplificacdo do conceito induzido; e este
processo € especialmente importante em bases de dados muito grandes em que se desconhece a
relevancia de cada um dos atributos.

A grande maioria dos métodos de selecdo de atributos, utilizados em conjunto com
aprendizado de méquina, sdo baseados em busca. Os conceitos e pressupostos destas técnicas sao
0s mesmos de técnicas classicas de busca e precisam ser corretamente definidos para se obter
sucesso nesta tarefa, sdo eles:

1. Ponto de partida ou direcdo da busca;

2. Estratégia de busca;

3. Critérios para avaliacdo das solugdes geradas; e
4. Critério de parada da busca.

A geracdo dos subconjuntos de atributos durante o processo de busca pelos melhores atributos
é determinada por dois pontos chave. Primeiro é necessario definir o ponto (ou pontos) inicial da
busca que passam a influenciar sua diregdo. A busca pode iniciar com um conjunto vazio e
sucessivamente adicionar caracteristicas (Para Frente), ou iniciar com um conjunto completo e
remover sucessivamente as caracteristicas (Para Tréas), ou ainda iniciar com ambos e adicionar e
remover atributos simultaneamente (Bidirecional). A busca também pode ser iniciada com um
subconjunto selecionado aleatoriamente (Aleatdria), para evitar a armadilha de um 6timo local
(Santoro, 2005). A Figura 5.1 apresenta um esquema das cinco diferentes estratégias de busca em
um espaco de busca definido com trés atributos. Nesta figura os circulos brancos representam os

atributos ndo selecionados e os circulos sombreados os atributos selecionados.



39

Aleatdria

[ Para Tras

Figura 5.1 — Estratégias para direcdo de busca Para Frente, Para Tras e Aleatéria

O segundo passo é definir a estratégia de busca utilizada. Diferentes estratégias de busca tem
sido apresentadas na literatura para esta tarefa, como a busca exaustiva, a busca seqiiencial e a
busca aleatdria (Liu e Yu, 2005). A busca exaustiva garante encontrar um resultado 6timo segundo
o critério de avaliacdo utilizado. Este tipo de busca faz todas as combinagdes possiveis antes de
retornar o subconjunto de atributos selecionado (Liu e Motoda 1998). A busca exaustiva é
completa. No entanto, uma busca ndo precisa ser exaustiva para garantir que seja completa.
Diferentes funcBes heuristicas podem ser utilizadas para reduzir o espaco de busca sem colocar em
risco as chances de encontrar um resultado étimo (Liu e Yu, 2005).

A busca seqlencial, por sua vez, tem apresentado resultados eficientes em problemas de
selecdo de atributos, mas possui a desvantagem de ndo considerar a interagdo entre atributos (Liu e
Yu, 2005). A selecdo sequiencial para frente inicia a busca pelo melhor subconjunto de atributos
com um conjunto vazio de atributos. A selecdo sequiencial para tras, diferente da anterior, inicia a
busca por um subconjunto de atributos 6timo com uma solugdo representando todos os atributos, e
a cada iteracdo um atributo é removido da solucdo atual, até que ndo se consiga melhorar a
qualidade da solugdo encontrada.

Diferente das estratégias anteriores, a busca aleatéria é iniciada com um subconjunto
selecionado aleatoriamente e pode realizar o restante da busca de duas formas distintas. Uma delas
€ seguir a busca sequencial, inserindo aleatoriedade nas abordagens seqlenciais cléssicas. E a outra
é gerar o proximo subconjunto de maneira também aleat6ria. A utilizacdo da aleatoriedade pode
ajudar a busca a escapar de minimos locais, porém o custo computacional pode ser consideravel
sem a garantia de obter uma solucdo 6tima. Surpreendentemente, para uma grande quantidade de
problemas, a utilizacdo de algoritmos randdmicos se constitui na forma mais simples e/ou mais
rapida de implementacdo (Arantes et al, 2005).

Em relagcdo ao tipo de avaliacdo das solugdes que pretendem realizar, algoritmos de busca
podem implementar trés abordagens distintas: wrapper, em uma etapa de pré-processamento, 0
algoritmo de inducdo € utilizado na sele¢do do subconjunto de atributos; embedded, a sele¢do do

subconjunto de atributos é embutida no préprio algoritmo de aprendizado; e filtro, um subconjunto
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de atributos é selecionado numa etapa de pré-processamento, independentemente do classificador a

ser utilizado.

5.1 Abordagem Filtro

Na abordagem filtro, a idéia é selecionar atributos filtrando, segundo algum critério, 0s
atributos irrelevantes. Esta filtragem, que corresponde a um pré-processamento, considera
caracteristicas gerais do conjunto de dados para selecionar alguns atributos e excluir outros. Na

Figura 5.2 é apresentado um esquema de funcionamento da abordagem filtro.

\w SUbconjunto :
_’h de atributos .-

Conjunto de
freinamento

Filtro

Conjunto de
freinamento
—, Reduzido
{ Indutor

Conjunto de > " Remover
\__ afibutos  /

teste

Conjunto de
teste ) Estimativa de

Reduzido T desempenho
{  Classificador _jz P

Figura 5.2 - Abordagem filtro

5.2 Abordagem Embedded

Nesta abordagem a selecdo de atributos é realizada dentro do préprio algoritmo de
classificacdo. Uma das vantagens desta abordagem é fazer melhor uso dos dados disponiveis (desta
forma ndo é necessario dividir os dados de treinamento) e ser mais rapida, por ndo realizarem
maltiplos treinamentos. Na Figura 5.3 é apresentado um esquema de funcionamento da abordagem
embedded.
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Conjunto de Nyt Subconjunto :

) Estimativa de

r B desempenho
)l\ Classificador

Conjunto de
feste

\
b
A

Figura 5.3 - Abordagem embedded

5.3 Abordagem Wrapper

Como destacado anteriormente, na abordagem wrapper, a selecdo dos atributos acontece numa
etapa de pré-processamento. Os subconjuntos de atributos sdo avaliados utilizando-se uma
estimativa de desempenho fornecida por algum algoritmo de classificacdo a partir de uma base de
dados de treinamento. O classificador utilizado na avaliacdo dos subconjuntos pode ser visto como
uma “caixa-preta” (o projetista ndo precisa conhecer o algoritmo de classificacdo). O critério para
avaliar a relevancia dos atributos é a precisdo do classificador. Na Figura 5.4 € apresentado um

esquema do funcionamento da abordagem wrapper.

! Estimativa de .
1 desempenho I

{ Buscapor : I
Conjunto de : {,,, dioutos |
treinamento .
i - Conjunto de | -
! Classificador atibutos  — Indutor
I - -

| Indutor _ |
| I
Estimativa de
desempenho

Conjunto de

{  Classificador |
taste > _ _

Figura 5.4 - Abordagem wrapper
Independente da abordagem de selecdo de atributos utilizada, 0 momento de parar a busca
também esta relacionado a satisfagcdo de critérios estabelecidos pelo projetista, dentre eles podem
ser destacados (Lee, 2005): parar de remover ou adicionar atributos quando ndo é encontrada
nenhuma evolucgdo na qualidade da solucdo; evoluir a busca enquanto ndo houver degradacdo na
qualidade da solucdo; gerar novas solugdes até percorrer todo o espago de busca; gerar novas

solucdes até que as classes estejam perfeitamente separadas; e ordenar os atributos segundo um
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ranking e determinar um ponto de parada (assim que determinado nimero de atributos seja
selecionado).

Neste trabalho, para avaliar o desempenho do método proposto na selegdo de atributos,
métodos cléssicos de busca serdo utilizados em uma abordagem wrapper para selecdo de atributos
em diferentes bases de dados. As proximas secdes descrevem brevemente cada uma destas
técnicas, nomeadas, Hill-Climbing (Vafaie e De Jong, 1993), Random Bit Climber (Davis, 1991),
Best-First (Aha e Banker, 1995), Beam Search (Aha e Banker, 1995) e Las Vegas (Liu e Setiono,
1996).

Estes métodos foram escolhidos por serem métodos simples e apresentarem caracteristicas
similares as do método proposto. Podem ser destacadas as caracteristicas aleatérias do método Las
Vegas, a utilizacdo de listas com as solu¢fes visitadas dos métodos Best-First e Beam Search, as
inversdes pontuais nas solu¢des do método Random Bit Climber e as peculiaridades classicas dos

algoritmos baseados em busca presentes no método Hill-Climbing.

Hill-Climbing

Uma busca Hill-Climbing (Pearl, 1984) é caracterizada pela estratégia de controle baseada
numa otimizacdo local, onde o conhecimento é usado de forma “gulosa”, procurando obter 0
melhor beneficio possivel a cada passo, para escolher o que parece ser o melhor caminho em
direcdo ao nd objetivo. Este tipo de busca utiliza o conhecimento local para construir a solucéo
global. Esta alternativa pode ser interessante quando se dispem de informagbes que permitem
guiar a busca para préximo do étimo global.

A estratégia de busca é iniciada com apenas um estado corrente, que é expandido para a
geracdo de novos estados. Os novos estados sdo gerados com a adicdo ou remocdo de cada um dos
atributos da base de dados. Dentre os estados resultantes deste processo, aquele que obteve maior
precisdo é definido como novo estado corrente. O Algoritmo 5 apresenta o pseudo-codigo da

técnica Hill-Climibing.

Algoritmo 5 - Pseudo-codigo do algoritmo Hill-Climbing

§p +— solugao inicial

Atualize sgsp +— Sg (melhor solugac até o momento)
Enquanto expandir =1
expandir — 0
filhos « expande sg com a adigao/remogao de atributos
Escolha a melhor solucgdo s do conjunto filhos
Se f(s') < f(sBsF)
Spsp «— 8
erpandir — 1
0. PRetorne spsp

W 0 oy J e W
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neste algoritmo S representa um conjunto de solucdes, Sgse representa a melhor solugdo encontrada

até o momento e f uma fungéo de custo real.

Random Bit Climber

O algoritmo Random Bit Climber foi introduzido por Davis (Davis, 1991). Neste algoritmo, a
partir de uma representacdo binaria da solucéo, a busca é caracterizada pela inversdo dos bits que
representam a solucdo, sendo que a ordem de remocdo ou inversdo dos bits é definida
aleatoriamente. Durante a busca, a melhor solu¢do encontrada ¢ mantida como estado corrente e
novas inversfes de bits sdo realizadas sobre este novo estado. O algoritmo Random Bit Climber
tem a capacidade de percorrer o espago de busca rapidamente, pois qualquer melhoria encontrada
durante a busca € aceita, sem avaliar o espago de busca local. O Algoritmo 6 apresenta o pseudo-

codigo da técnica Random Bit Climber.

Algoritmo 6 - Pseudo-codigo do algoritmo Random Bit Climber

1. sp+ solugao inicial
Atualize Sggp < S0 (melhor solugaoc ate o momento)
Enquanto expandir =1
ordem «— vetor com a ordem de inversdo dos atributos
erpandir «— 0
Para i =1 até o nuimero de atributcs do conjunto original
filho « inverte o bit ordem(i) do subconjunto Spsr
Se f(filho) < f(sBsr)
SpsEp — f‘i”%O
expandir «— 1
Retorne spsp

[t JL® SRS s S 63 RVEN UV OV

=

neste algoritmo S representa um conjunto de solucdes, Sgse representa a melhor solucéo encontrada

até o momento e f uma funcéo de custo real.

Best-First

O método de busca Best-First (Aha e Bankert, 1995) pode ser definido como um refinamento
da técnica de busca Breadth-first (Skiena, 1990). A busca Best-First (Aha e Bankert, 1995) parte de
um no6 inicial e mantém um conjunto de caminhos (solucdes) candidatos. Ao contrario da busca
Breadth-First que sempre escolhe para expansdo o caminho candidato mais curto, a busca Best-
First expande caminhos alternativos, mas que apresentam boa avaliacdo. Para isso utiliza listas que
armazenam as soluc@es ja expandidas (para evitar visitar as solu¢fes novamente) e as solugdes ja

geradas, mas ndo expandidas ainda. A expansdo das solucbes candidatas € realizada pela
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adicdo/remocao de atributos — dependendo da estratégia de busca utilizada — a partir da melhor
solucdo presente na lista de solucGes ndo expandidas.

Como o processo de busca pode percorrer todo o espago de busca, caso nenhuma restrigdo seja
imposta, € comum limitar o processo a um numero de expansfes seguidas sem melhoras na

avaliagdo da solucdo. O Algoritmo 7 apresenta o pseudo-cddigo da técnica Best-First.

Beam Search

O algoritmo Beam Search (Aha e Banker, 1995) é uma otimizacdo da busca Best-First. Assim
como a busca Best-First, ele direciona a busca de forma a expandir somente as solu¢es mais
promissoras, sem Vvisita-las em sucessivas expansdes. No entanto, apenas 0s m nds mais
promissores sdo examinados em cada profundidade, onde m (tamanho do beam) é um nimero
definido pelo projetista. Com esta limitagdo, a busca nunca serd completa, pois alguns estados
nunca serdo expandidos. O Algoritmo 7 apresenta o pseudo-codigo da técnica Beam Search. A
Unica diferenca entre os algoritmos Best-First e Beam Search ¢ a utilizagdo de um limite no nimero

de solucdes expandidas pelo algoritmo Beam Search.

Algoritmo 7 - Pseudo-c6digo dos algoritmos Best-First € Beam Search

1. sp+ solugdo inicial

2. open < sp

3. Atualize spgp «— S9 (melhor solugac até o momento)

4, closed «— 0

5. expansdes «— 0

6. Enquanto expansdes menor que o numero de expansdes k sem melhoria
7. § +— melhor conjunto do vetor open

8. Remover s do vetor open

9. Adicionar § no vetor closed

10. Se f(s) < f(sBsF)

11. SpsF — §

12. expansdes «— 0

13. expansoes « expansoesHl

14. filhos + expansido da solugao §

15. Escolha a melhor solucgdo § do conjunto filhos

16. Adiciona &' no vetor open

17. Limita o tamanho do vetor open pelo tamanho do beam - Beam Search

18. Retorne sSpsg

neste algoritmo S representa um conjunto de soluces, Sgse representa a melhor solugdo encontrada
até o momento, open e closed representam vetores de armazenamento temporarios e f uma funcao
de custo real.

Las Vegas

O método de Las Vegas (Brassard e Bratley, 1996) é um algoritmo randémico. Seu

funcionamento € extremamente simples, num processo onde sdo geradas sucessivas solucdes
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aleatorias, sem qualquer heuristica de busca. Durante o processo de busca, cada solucéo gerada é
avaliada e a melhor solucdo é armazenada. O processo de geracdo aleatoria é realizado até que k
solucbes em sequiéncia sejam geradas sem melhora no desempenho da solucdo. O Algoritmo 8

apresenta o pseudo-cédigo da técnica Las Vegas.

Algoritmo 8 - Pseudo-codigo do algoritmo Las Vegas
1. k—0

2. Atualize spsp «— 0 (melhor solugidoc até o momento)

3. Enquanto k for menor que o numero K de iteracgdes

4. § «— conjunto gerado aleatoriamente

5. Se f(s) < f(spsp) OU..

.. f(s) = f(spsp) E nimero de atributos em § & menor
6. SBSEF — §

7. k—20

8. Senao

9. k—k+1

10. Retorne spsr

neste algoritmo S representa um conjunto de solucdes, Sgse representa a melhor solucéo encontrada

até o momento e f uma funcéo de custo real.



Capitulo 6

Método Proposto GaTSa

Como destacado nos capitulos anteriores, os Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989),
Simulated Annealing (Kirkpatrick, 1983) e Tabu Search (Glover e Laguna, 1997) sdo 0s mais
populares, de uma classe de algoritmos de otimizacdo, conhecidos como algoritmos iterativos
gerais. Apesar de possuirem caracteristicas muito distintas, a heuristica de busca dos trés
algoritmos possui vérias similaridades (Sait, e Youssef, 1999). Dentre as principais caracteristicas
de cada método, pode ser destacada a habilidade do método Simulated Annealing de escapar de
minimos locais, pela escolha entre aceitar ou ndo uma nova solucdo que deteriore o custo da
solucdo atual. O método Tabu Search, em contraste, avalia um conjunto de solucfes a cada iteracao
(em vez de uma Unica solucdo, como em Simulated Annealing). Este fato torna o método Tabu
Search mais rapido, de modo a necessitar, em geral, menos iteracfes para convergir. Além da
velocidade na convergéncia, 0 método Tabu Search possui um componente de memoria de curto
prazo, de forma a evitar visitas @ mesma solu¢do mais de uma vez. O processo de busca dos
Algoritmos Genéticos, por sua vez, envolve uma sequiéncia de iteragdes, na qual um conjunto de
solugbes passa pelos processos de selecdo e reproducdo. Este processo, muito mais elaborado que
nos algoritmos anteriores pode resultar em solu¢cdes com melhor qualidade.

As caracteristicas destas trés técnicas, de certa forma complementares, motivaram a proposta
de um método de otimizacdo (GaTSa) que combina as principais potencialidades de Simulated
Annealing, Algoritmos Genéticos e Tabu Search, procurando evitar suas limitagdes. Este método
possui duas fases de otimizacéo: otimizacdo global e local. A otimizagdo global é realizada pela
integracdo das heuristicas de Simulated Annealing, Tabu Search e Algoritmos Genéticos. A fase de
otimizacdo local é responsével pelo ajuste fino da solucéo proposta ao problema abordado, sendo
realizada por um algoritmo de otimizagéo local. A busca é realizada de forma construtiva, de forma

gue as solugdes iniciais possuem a topologia minima de uma rede neural artificial valida. Durante a
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otimizagcdo conexdes e unidades de processamento sdo agregadas e removidas da arquitetura da

rede objetivando encontrar topologias pequenas e com melhor desempenho.

6.1 Descri¢do do Algoritmo GaTSa

As heuristicas de busca dos algoritmos Tabu Search, Simulated Annealing e Algoritmos
Genéticos incorporam conhecimento especifico sobre o dominio do problema para realizar o
processo de otimizagdo. Estes algoritmos também aceitam varios elementos ndo deterministicos
que auxiliam a busca a escapar de minimos locais. Contam com uma fun¢do de custo apropriada
para cada problema, o que os torna muito abrangentes em relagdo aos problemas a que podem ser
aplicados. A principal diferenca entre eles € como e onde o conhecimento especifico do dominio é
utilizado. Por exemplo, em Simulated Annealing tal conhecimento é incluso na funcdo de custo.
SolucBes evoluidas de perturbacGes aleatérias sdo selecionadas aleatoriamente e sdo aceitas ou
rejeitadas de acordo com uma probabilidade.

No caso dos Algoritmos Genéticos, o conhecimento do dominio do problema é explorado na
maioria das fases do algoritmo. O conhecimento esta incluso na adaptabilidade das solugdes
individuais ao problema, na selecdo dos individuos para reproducédo, nos operadores genéticos, tal
como na heuristica para geracdo de novas populacdes. Tabu Search, diferente das heuristicas
anteriores, possui um componente de memoria explicito. A cada iteracdo, a vizinhanca da solugdo
corrente é parcialmente explorada e 0 movimento é feito em direcdo a melhor solucdo da
vizinhanga que ndo seja tabu. A geracdo da vizinhanga, tal como o tamanho da lista tabu e seu
contetldo armazenam conhecimento sobre o dominio do problema. A dire¢do da busca também é
influenciada pela estrutura da memoria.

A integracdo proposta utiliza maior quantidade de informacéo sobre o dominio do problema e
utiliza estas informacdes em praticamente todas as fases da busca. Isto se deve a integragédo das
principais potencialidades das trés heuristicas investigadas. Além disto, a técnica propde dois
estdgios de busca bem definidos, uma fase de busca global: na qual faz uso da capacidade dos
Algoritmos Genéticos em gerar novas solucgdes, do esquema de resfriamento e funcdo de custo da
técnica Simulated Annealing, e das caracteristicas de memoria da técnica Tabu Search; e uma fase
de busca local, na qual faz uso de caracteristicas como gradiente descendente para um ajuste mais
preciso da solu¢do obtida.

O pseudo-cédigo do método proposto é apresentado no Algoritmo 9. O objetivo proposto pode
ser assim formalizado: seja S um conjunto de solugbes e f uma fungdo de custo real, o algoritmo

procura o minimo global s, tal que f(s)< f(s'),Vs'eS.
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Algoritmo 9 - Pseudo-codigo do Algoritmo Proposto

1. Fy+ populagdo inicial com K solugdes 5, e tamanho S.

2. Lista—  (lista tabu)

3. "Tbp+ temperatura inicial

4, RAtualize spsp com a melhor £, de [ (melhor solugdo até o momento)
5. Atualize Lista — spgp

6. Para i =0 até le: —1

7. Se i+ 1 nao for multiplo de Ip

8. I‘H-l — :!g

9. Sendo

11. T;4+1 < nova temperatura

1z, Se critério de parada baseado em validagdao for satisfeito
13. Interrompa execugao da busca global

14. Aumente o tamanho dos cromossomcs de F; inserindo z nodos
15. P — P,

16. Para j=0 até g,

17. Gere uma nova populacido P’ a partir de P;

18. P, — P!

19. Escolha a melhor solugdo 8, de F; que ndoc seja solugac tabu
20. Se f(sp) < f(s;)

21. Sp41 — Sk

22. Lista — Lista - (solugioc mais antiga) + (sclugio &)

23. Seniao F(s")—Fflsp)

24. Sgp41 < S com probabilidade e Tit1

25. Lista — Lista - (solugdoc mais antiga) + (solugéo &)

26. Se f(skt1) < f(sBsr)

27. Atualize Spsp

28. Fixe a topologia contida em sSpsp e use o valor das conexdes como

valores iniciais para o algoritmo de busca local

No algoritmo proposto, 0 esquema de esfriamento atualiza a temperatura T, da iteracéo i a

cada |, iteracdes do algoritmo. Esta escolha é baseada no calculo de uma probabilidade, que

depende do aumento no custo e de um parametro do algoritmo (temperatura). Entretanto, em
muitos casos, 0 método pode apresentar uma convergéncia lenta para solucGes aceitaveis,
dependendo da escolha do esquema de esfriamento (reducdo da temperatura). Se a temperatura
for reduzida de forma muito brusca ao longo das iteracdes, pode ndo ser realizada uma
exploracdo satisfatoria no espaco de busca, ja que, em temperaturas muito baixas, diminui
muito a probabilidade de aceitar solucBes que deterioram o custo. Por outro lado, se a
temperatura for reduzida de forma muito suave, a convergéncia pode se tornar excessivamente
lenta, sendo necessaria uma quantidade muito grande de iteragdes para a convergéncia.

A cada iteracdo, uma nova populagdo com k solucgdes é gerada, utilizado uma micro-evolucéao

genética de g, geracOes, a partir da populacéo atual, como ocorre nos Algoritmos Genéticos. Cada

solucdo tem seu custo avaliado, e a melhor solucdo é escolhida, assim como acontece em Tabu
Search. A habilidade da técnica Tabu Search para escapar de minimos locais esta justamente na
geracdo de um conjunto de novas solugdes a cada iteracdo e na posterior escolha da melhor

solucdo gerada. Entretanto este processo exige 0 armazenamento das solugdes recentemente
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visitadas em uma lista, para evitar ciclos na trajetoria da busca. A implementacdo desta lista de
solucdes proibidas (tabu) exige memdria e tempo de processamento em cada iteragdo do
algoritmo, pois cada nova solugdo deve ser comparada com as solu¢des armazenadas na lista, a
fim de verificar se é solucdo proibida ou ndo. Diferente do que ocorre em Tabu Search, no
algoritmo proposto, esta solugdo nem sempre é aceita. O critério de aceitagdo é 0 mesmo utilizado
na heuristica da técnica Simulated Annealing — se a solucéo escolhida possuir menor custo do que a
solucdo atual, a solucdo é aceita; caso contrario, pode ser aceita ou ndo, dependendo do célculo de
uma probabilidade, que é dada pela mesma expressdo utilizada no método Simulated Annealing. A

busca se encerra ap6s |, iteracdes ou se o critério de parada baseado no erro de validagéo for

X

satisfeito, retornando a melhor solugéo encontrada Sg¢- (best so far).

Durante a busca global o algoritmo proposto pode otimizar também o nimero de unidades de
processamento na camada intermediéria. A maioria dos métodos de otimizacdo baseados em poda
requer que o projetista defina a topologia méxima da rede neural artificial, para a partir desta
estrutura, eliminar conexdes até encontrar uma arquitetura de rede com um resultado aceitavel. O
algoritmo proposto € baseado no principio que unidades de processamento e conexdes somente
existem se forem realmente necessarias. Desta forma, as solugdes iniciais para o problema
representam a topologia minima de uma rede valida — o nimero de unidades de processamento na
camada de entrada da rede corresponde ao numero de atributos, a camada escondida possui
somente uma unidade de processamento e a camada de saida possui unidades de processamento
correspondendo ao numero de classes do problema — e durante a otimiza¢do novas unidades de
processamento sdo adicionadas a medida que forem necessarias. As novas unidades de
processamento sdo criadas com todas conexdes entre as unidades de processamento adjacentes e

eventualmente sdo eliminadas de acordo com sua influéncia no desempenho da rede.

6.2 Representacdo das Solugoes

A definicdo da arquitetura de uma rede neural artificial Multi-layer Perceptron (Rumelhart e
Weigend, 1990) depende da escolha do nimero de camadas da rede e da quantidade de nodos de
processamento em cada uma destas camadas. Dentre as arquiteturas de rede representadas neste
trabalho, todas as topologias de rede possuem somente uma camada intermediaria, na qual sdo
consideradas as possiveis conexdes entre camadas adjacentes. Desta forma, a topologia maxima da

rede neural artificial projetada possui N, unidades de processamento de entrada, N, unidades de

processamento intermediarias e N, unidades de processamento de saida.
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Os valores para os pardmetros N, e N, s&o definidos pelo problema, dependendo do conjunto

de dados e do pré-processamento adotado (nimero de atributos do problema e nimero de classes).
O pardmetro N, deve ser definido pelo projetista da rede neural artificial. Desta forma, a

guantidade méaxima de conexdes na rede neural é descrita pela Equacéo (6.1).

Noax = N x N, + N, x N, (6.1)

Nas simulacdes realizadas, cada solucdo s é codificada por um vetor, que representa as C
conexdes e 0s P pesos entre as unidades de processamento de uma rede neural artificial Multi-layer
Perceptron. Neste vetor, a arquitetura da rede neural artificial é especificada por dois parametros:
(i) bit de conectividade, variavel de valor booleano que simboliza a existéncia ou ndo de uma
conexdo entre duas unidades de processamento; e (ii) 0 peso desta conexdo, um namero real que

representa o peso da conexao entre duas unidades de processamento. Desta forma,

s=(C,P) (6.2)
C=(c,CpnCy ), Ce{0T}, 1=12,..,N_, (6.3)
P=(p,Pynby, ) PR 1=12.,N, (6.4)

sendo que R é o conjunto dos nimeros reais.
Na Figura 6.1 é apresentado um exemplo da codificacdo do vetor que representa a arquitetura

da rede neural artificial Multi-layer Perceptron. Sendo assim, a conexao i é especificada pelo bit de

conectividade C; e pelo valor desta conexdo p,. Nesta representacdo, se o bit de conectividade C;

assumir o valor 0, o peso da conexdo entre as unidades de processamento é desconsiderado, ou

seja, a conexao i entre as unidades de processamento associadas é eliminada.
Ny N2 N3

w1 W T W, 0W, TW 1TW 1W,

Figura 6.1 - Exemplo de codificacdo de uma rede neural artificial Multi-layer Perceptron.
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6.3 Insercdo de Novas Unidades na Camada Intermediaria

Um processo construtivo é utilizado para adicionar novas unidades de processamento na
topologia da rede neural artificial (corresponde a linha 14 do Algoritmo 9). Durante o inicio do
processo de busca a probabilidade de adicionar novas unidades de processamento é alta, porém
para realizar uma melhor exploracdo sobre a superficie de busca, a adicdo de novas unidades de
processamento precisa ser controlada. Este controle é necessario para evitar gerar topologias muito
grandes desnecessariamente. Desta forma, novas unidades de processamento séo adicionadas a rede
de acordo com uma regra probabilistica. De acordo com esta regra, a nova probabilidade de

adicionar novas unidades é igual a probabilidade atual multiplicada por um fator de reducédo (&),

que deve ser menor do que 1. A probabilidade inicial A, e o fator ¢ sdo pardmetros de

implementacdo, definidos pelo projetista da rede. Desta forma, a probabilidade A, da iteracéo i é
definida pela Equacéo (6.5).

6.5
P &h, sei=kl,, k=1’21._.lmi (6.5)

L |
' |4, caso contrario 4

6.4 Mecanismo de Geracéo de Vizinhanca

O operador para geracdo da vizinhanca é utilizado para derivar novas solugbes a partir da

solucdo atual (corresponde a linha 17 do Algoritmo 9). A solucgdo inicial é aleatoriamente gerada

com N, e N, sendo variaveis dependentes do problemae N, =/, tal que / =1,2,...,N,. A partir

de uma populagdo inicial, uma nova solucéo s' é gerada através de micro-evolucdes genéticas com
g, geracdes, a partir da solugdo atual s=(C,W). Os cromossomos séo classificados por Rank

Based Fitness Scaling (Baker, 1987). A fungdo de Fitness Scaling converte os valores de
adaptabilidade retornados pela fungdo de avaliagdo em um intervalo adequado para a funcdo de
selecdo. A funclo de selecdo utiliza os valores de adaptabilidade ordenados para selecionar 0s
individuos pais da proxima geracdo. A funcdo de selecdo atribui a mais alta probabilidade de
selecdo para individuos com os maiores valores ordenados. A funcdo Rank Based Fitness Scaling
ordena o0s escores de adaptabilidade baseado na ordenacgdo de cada individuo em vez do seu escore.
O rank de cada individuo € sua posi¢ao nos escores ordenados.

Os pais da nova geracdo sdo escolhidos de maneira probabilistica, utilizando Universal

Stochastic Sampling (Baker, 1987). Neste método os individuos sdo mapeados em segmentos
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contiguos de uma linha, de tal modo que cada individuo é representado proporcionalmente ao seu
indice de aptiddo, como no método da Roleta (Baker, 1987). Ponteiros igualmente espagados sdo
colocados ao longo da linha tantos quantos forem os individuos a serem selecionados.

Consideremos & o nimero de individuos a serem selecionados. A distancia entre os ponteiros é
igual a 1/@ e a posicdo do primeiro ponteiro é dada por um nimero gerado aleatoriamente no
intervalo [0, 1/6]. Para um exemplo com 6 individuos a serem selecionados, a distancia entre os

ponteiros é de 1/6 = 0.167 . Na Figura (6.2) é apresentado o processo de sele¢do com um nimero
aleatorio 0.1 no intervalo [0, 0.167]. Apds a sele¢do, a populacdo constituida para recombinacéo é

composta dos individuos: 1, 2, 3, 4, 6, 8.

Ponto 1 Ponto 2 Ponto 3 Ponto 4 Ponto 5 Ponto 6
v | L0 Ll Ll [
] 2 3 4 5 b i 8v 9 10
L ] ! l l l | L an
I " 1 1 1 1 1 | I I Tl
0.0 0.18 0.34 0.49 0.62 0.73 0.82 0951.0

Numero aleatorio

Figura 6.2 - Universal Stochastic Sampling

O elitismo nédo foi utilizado no algoritmo. Para a combinacdo dos cromossomos pai foi
utilizado o operador genético Uniform Crossover (Sywerda, 1989). Diferente do Single e Multi-
point Crossover (Sywerda, 1989) que definem pontos onde as informacdes dos pais serdo trocadas,
o Uniform Crossover generaliza este esquema para fazer de todo o cromossomo um potencial ponto
de recombinacdo. Uma mascara, do mesmo comprimento do cromossomo é criada de forma
aleatoria e a paridade dos bits na méascara indicam os pontos dos cromossomos pai onde as
informacdes serdo trocadas.

O operador de mutacdo utilizado foi Gaussian Mutation (Sexto et al, 1999). Este tipo de
mutacgdo consiste basicamente na adicdo de um valor aleatério de uma distribuicdo gaussiana a cada
elemento escolhido para criar a nova populagéo.

A geracao de novas solucdes depende do tipo de busca empregado. Se durante a otimizacéo o
nimero de unidades de processamento na camada intermediaria também estiver sendo otimizado,
0S Cromossomos que representam as solucGes possuirdo tamanho variavel.

O tipo de busca também influencia no nimero de unidades de processamento na camada

intermediaria. Caso a otimizacdo seja restrita aos valores dos pesos e conexdes da rede (sem
considerar o numero de unidades na camada intermediaria) o projetista deve definir N, com o
nimero maximo de unidades permitido. Caso contrario, o valor de N, sera automaticamente

ajustado para a menor topologia de rede possivel.
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Caso 0s cromossomos possuiam tamanho varidvel, a operacdo de recombinacdo é realizada
combinando as partes dos cromossomos pais de mesmo tamanho, como no exemplo apresentado na

Figura 6.3.

Uniform Crossover
PaiA 11111111111
PiiB 00000000000

1111

Mascara 0 1011100110

Filho A

11
Filho B 0 1

Figura 6.3 - Exemplo da operacdo de recombinac¢do em cromossomos de tamanho diferente.

6.5 Avaliacdo do Custo

Diferente dos algoritmos construtivos, que geram uma solucdo somente ao final do processo,
os algoritmos iterativos derivam possiveis solucdes a cada iteracdo. A funcdo de custo é utilizada
para avaliar o desempenho entre iteracGes consecutivas e selecionar uma solucédo que minimize (ou
maximize) uma fungéo objetivo (corresponde a linha 19 do Algoritmo 9).

Considerando N¢ classes em uma base de dados qualquer, a classe verdadeira do padréo x do

conjunto de treinamento P, é definida segundo a Equagéo (6.6):

y(x)e{L2,...,N.}, VxePR (6.6)

Para os problemas de classificagdo, a regra o vencedor-leva-tudo (winner-takes-all) foi
utilizada na saida da rede neural artificial para definir a resposta da rede. Segundo esta regra, a
unidade de saida da rede neural artificial que apresentar o maior valor determina a classe do
padréo classificado. Assim, o nimero de unidades de saida da rede neural artificial (N3) é igual

ao numero de classes do problema (N¢ ).
Sendo 0, (X) o valor de saida da unidade de processamento de saida k para o padrdo X, a

classe associada ao padrdo X é descrita pela Equacéo (6.7).
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#(X)=argmaxo, (X), VXeP, ke{l2..,N;} (6.7)

Uma vez definida a classe verdadeira e a classe associada ao padrdo X, o erro da rede

neural artificial para o padrdo X é definido pela Equacéo (6.8).

) — 1L, se @(X)#y(X) (6.8)
! )_{0, se ¢(X)=7(X)}

Assumindo as convenges acima adotadas, o erro de classificacdo para o conjunto B, que

representa a porcentagem de padrdes de treinamento classificados de maneira incorreta é

descrito pela Equacdo (6.9).

(6.9)

100
E(R) === &(X
(R) #Fixze:ag( )

onde #P, é a quantidade de padrdes do conjunto P,.

Sendo N, 0 numero maximo de conexdes presentes na topologia da rede neural

X
artificial, a porcentagem de conex@es utilizadas pela rede neural artificial é definida pela
Equacdo (6.10).

W(C)_ 100 NmaxC (6.10)

max i=1

Vérias funcdes de custo f (S) podem ser utilizadas para avaliar a qualidade da solugdo gerada.

Neste trabalho foram investigadas cinco abordagens distintas: (i) média aritmética entre a
porcentagem de conexdes utilizadas pela rede neural artificial e seu erro; (ii) média aritmética
ponderada entre a percentagem de conexdes, a percentagem de unidades escondidas utilizadas pela
rede e o erro de classificacdo obtido pela rede; (iii) mecanismo weight-decay (Hinton, 1986),
inspirado pela implementacdo weight decay do algoritmo de aprendizagem Backpropagation; (iv)
estratégia de otimizacdo multiobjetivo nos operadores genéticos; e (v) combinacdo das estratégias
weight-decay e otimizacdo multiobjetivo.

Em todas as abordagens o objetivo é minimizar simultaneamente o erro de treinamento e o
naimero de conexdes da rede neural artificial. Somente arquiteturas validas (redes que possuam ao
menos uma unidade de processamento na camada de entrada, intermedidria e saida) sdo

consideradas.
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Método da média aritmética

O método da média aritmética &€ um dos meios mais intuitivos de converter problemas com
multiplos objetivos em problemas com um Unico objetivo (Déb, 2001). Para isso, a técnica utiliza
a media aritmética entre os objetivos a serem otimizados no problema.

No problema investigado, os dois objetivos a serem otimizados sdo o nimero de conexdes e 0
erro do modelo conexionista sobre o conjunto de dados. Desta forma, a fungdo f,(S) que mede o
custo (qualidade ou adaptabilidade) de cada solucdo é dada pela média aritmética entre a
porcentagem de conexdes da rede e seu erro sobre o conjunto de dados de treinamento.

Para problemas de classificagdo, a funcdo f,(.) para a solugdo s é definida pela Equacdo

(6.11).

(5 =5 (E(R) +v/(C) (611

Para problemas de previséo, a funcdo f,(.) é dada pela média aritmética entre o erro

percentual quadratico (SEP — squared error percentage) sobre o conjunto de treinamento e a

porcentagem de conexdes utilizadas pela rede neural artificial.

1 (6.12)
fi(s) =5 (SEP(R) +y/(C))
onde o erro SEP é definido pela Equacéo (6.13).
0. —o_ N , (6.13)
SEP =100—"2——m0 %" % " ($(X) i — (X))
NC#Pt p=1i=1

onde O, & O, Sd0 0s valores de minimo e méaximo dos coeficiente de representacdo do problema

(assumindo que sdo 0s mesmos para todas as unidades de processamento de saida).

O método da média aritmética ponderada

Este é um tipo de média que considera a relevancia proporcional de cada componente, ao invés
de considerar os componentes com pesos equivalentes como na média aritmética simples. No
problema investigado, 0os componentes a serem considerados na média aritmética ponderada sdo: a
percentagem de conex0es da rede, a percentagem de unidades escondidas e o erro do modelo

conexionista sobre o conjunto de dados. Estes valores vao ser ponderados pelas varidveis o, f e
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Kk, respectivamente. Para problemas de classificacdo, a funcdo f,(.) para a solucéo s é definida
pela Equacéo (6.14).

(E(R)*a)+ (w(C)* B) +(pN *k) (6.14)
(a+ p+k)

fl (S) =

Para problemas de previsdo, a funcdo f,(.) é dada pela média aritmética entre o erro
percentual quadratico (SEP — squared error percentage) sobre o conjunto de treinamento e a
porcentagem de conexdes utilizadas pela rede neural artificial.

(SEP(P) *a) + (W (C) * ) + (PN * x) (6.15)
(a+ p+k)

fl (5) =

onde pN representa a porcentagem de unidades escondidas utilizadas pela rede, ¢ =1, f=0.5

e x =0.25. Estes valores foram escolhidos empiricamente.

O método weight decay

A abordagem weight decay (Hinton, 1986) foi inicialmente sugerida como uma implementacéo
para melhorar o desempenho do algoritmo de treinamento Backpropagation. O algoritmo modifica
a funcéo de custo de forma a evitar que os pesos da rede se afastem significativamente de zero,
privilegiando o bias de redes ndo sensiveis a ruidos. A técnica de weight decay favorece fortemente
a ocorréncia de muitos pesos de pequena magnitude, enquanto a técnica de weight elimination
(Weigend et al, 1991) permite a ocorréncia de pesos significativamente diferentes de zero. (Hinton,
1986; Kramer, e Sangiovanni-Vincentelli, 1988; Weigend et al, 1991).

O algoritmo Backpropagation usa o gradiente descendente para direcionar o processo de

busca, cujo objetivo é minimizar a funcéo de erro da rede neural artificial.

(6= 23 -y’ 619

onde d; representa a saida desejada e Y, representa a saida obtida da rede neural artificial.

Conexdes entre unidades de processamento com grandes valores de pesos podem comprometer a
capacidade de generalizagdo, pois resultam em variancia excessiva na saida da rede neural
artificial. O método é implementado com a adicdo de um termo de bias B (penalizacdo) a funcéo de

custo original, como descrito pela Equagéo (6.17).
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((6)=1(5)+5 48 o

onde x representa a importancia do termo de penalizagdo. Este termo faz com que 0s pesos

tendam a convergir para 0 menor valor absoluto. Vérias abordagens para o termo de penalizagdo ja

foram propostas. Uma escolha simples para o termo é definido pela Equacéo (6.18).

B=3 W (618)
ji

onde W; representa o peso da conexdo entre a unidade de processamento j e a unidade de

processamento i. Porém, o bias da Equagdo (6.17) afeta igualmente as conexdes com grandes e
pequenos valores de pesos. Uma alternativa seria afetar com maior intensidade as conexdes com

pesos maiores:
2 (6.19)
(1+ w2 i)

Uma escolha mais elaborada foi sugerida por Weigend et al., (1991), definida na Equacao

(6.20).
w2 (6.20)
ji

onde w, € um parametro livre e quando seu valor € pequeno, a rede privilegia conexdes com pesos

grandes. Quando W, é grande, a rede privilegia conexdes com pesos pequenos.

Neste estudo o mecanismo weight decay é utilizado na funcdo de custo do método proposto
para eliminar solugBes com pesos grandes, as quais podem codificar padrdes ruidosos, como
definido na Equacéo (6.21).

2 (6.21)

fa(s) =5 ZE(P)+ Sv(C)+ ”2(1 W)
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O método multiobjetivo

Grande parte dos problemas do mundo real envolve a otimizacdo de multiplos objetivos.
Porém, a maioria dos métodos para resolucdo desses problemas evita as complexidades que um
problema multiobjetivo envolve. Com isso, surgiram muitos métodos para converter problemas
multiobjetivos em problemas com um Gnico objetivo.

Dispondo-se de varios métodos de conversdo, esqueceu-se que, na verdade, o problema de
otimizagdo com um objetivo é derivado de problemas com mais de um objetivo, e que existem
diferencas fundamentais entre eles. A principal delas esta relacionada a solucdo do problema.
Por tratar de objetivos conflitantes, na otimizacdo multiobjetivo, cada objetivo corresponde a
uma solucdo Otima. Isso faz com que esses problemas apresentem vérias solugdes 6timas,
enquanto que algoritmos que solucionam problemas de otimizacdo com um objetivo
normalmente geram apenas uma solucdo Otima. Porém, sob o ponto de vista pratico, é
necessario que apenas uma solucdo seja escolhida. Se existem diferengas suficientes entre
solucdes otimas correspondentes a diferentes objetivos, as fungdes objetivo sdo ditas
conflitantes entre si. Quando isso ocorre, um conjunto de solugdes Otimas surge. Essas
solucbes 6timas sdo conhecidas como solugdes 6timas de Pareto (Coello, 1996).

O problema da otimiza¢do multiobjetivo pode ser definido como a busca por um vetor de
variaveis de decisdo que satisfaca as restricbes e otimize uma fungdo cujos elementos
representam as fungdes objetivo. Estas funcGes formam uma descricdo matemética dos
critérios de performance que estdo geralmente em conflito mdtuo. Assim, otimizar significa
encontrar as solucdes que fornecam o melhor compromisso entre os diversos objetivos para o
problema.

O problema geral de otimizagdo multiobjetivo pode ser definido como: encontrar um vetor

s'=[s,",s,",...,S,"] que satisfaca as m restricbes de desigualdade, d,(s)>0, i=12,...,m,asp
restricoes de igualdade, h(s)=0, i=12,..,p e otimize um vetor fungdo,

f(s) =[f.(s), £,(5),.... i ()]

Desta forma, o problema ndo tem uma solu¢édo Unica, uma solucdo global, mas um conjunto de
solucdes igualmente eficientes, ndo inferiores entre si, conhecidas como conjunto Pareto étimo
(Coello, 1996). Matematicamente, o conceito de Pareto 6timo pode ser definido como segue:
considerando nenhuma perda de generalizacdo, um problema de minimizacdo e duas solucbes

S, S, € S. Pode ser afirmado que s, <'S, (S, dominas,) se:
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Vie{l,2,...,n}:f.(s) < f.(s,) A (6.22)
Fjeft2,..,n}:f,(s) < f,(s,)

Assim, s' é Pareto 6timo se nao existir um vetor de varidveis de decisdo S S que decresca
algum critério sem causar um simultaneo acréscimo em pelo menos um outro critério. Os vetores S
correspondentes as solugdes incluidas no conjunto pareto 6timo sdo chamados ndo-dominados
(Deb, 2001).

Neste trabalho, a estratégia multiobjetivo é utilizada na funcdo de avaliacdo dos operadores
genéticos para evoluir a populacdo, considerando os dois objetivos a serem minimizados — 0
tamanho da rede neural artificial e sua generalizagdo. Como em um problema multiobjetivo a
definicdo da adaptabilidade de cada uma das solucbes deve considerar todas as varidveis de
decisdo, é necessario definir um critério de ranking para ordenar as solugdes obtidas em cada uma
das geracOes da evolugdo genética.

A definicédo de ranking utilizada foi a mesma utilizada em (Coello, 1996). Desta forma, o rank

de um individuo i na geragdo g é igual ao nimero de individuos j #1 que dominam o individuo i

na geracdo g. Assumindo estas restri¢des, um individuo pareto 6timo (ndo dominado por nenhum
outro individuo da populagdo) possui sempre rank 0.

O melhor individuo da populagdo é considerado como sendo o individuo que possui 0 menor
rank. No caso de mais de um individuo possuir o mesmo rank, o melhor individuo entre eles é a
solucdo que possui a melhor generalizagdo, ou seja, 0 menor erro obtido pela rede neural artificial
sobre o conjunto de treinamento.

A selecdo dos individuos pais, utilizados na geracdo de novas solucdes, é determinada pela
probabilidade destes serem escolhidos pelo método da roleta (Baker, 1987). A probabilidade de
cada individuo € descrita pela Equagdo (6.23).

¢, —rank; (6.23)

¢i,g = tam, -1

> rank;

j=0

onde ¢, € o rank do melhor individuo da populagéo na geracdo g, rank; , € a ordem (rank) do

individuo i na geracdo g, e tam,, € o tamanho da populagao.
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6.6 Esquema de Esfriamento

Para atualizagdo da variavel de temperatura utiliza-se 0 esquema geométrico de esfriamento
(corresponde a linha 24 do Algoritmo 9), segundo o qual a nova temperatura é igual a temperatura

atual, multiplicada por um fator de reducéo (r), que deve ser menor do que 1, porém, proximo de 1

(Dowsland, 1993). A temperatura inicial T, e o fator de temperatura r sdo parametros de
implementacdo, definidos pelo projetista da rede, assim como |, (quantidade de iteragbes entre

duas atualizagbes sucessivas da temperatura) e | (méximo namero de iteracdes permitidas).

max

Desta forma, a temperatura T, da iteracéo i € definida pela Equagao (6.24).

. | (6.24)
T - T, sei=kl;, k=1.2,.., —max

L. |
YT, caso contrario T

6.7 Critérios de Parada

A parada do treinamento ocorre se for satisfeito o critério GL, do Probenl (Prehelt, 1994) por

duas vezes (para evitar que o treinamento seja interrompido por oscilagdes iniciais no erro de
validacdo), ou se a quantidade maxima de | iteracbes for alcangada (corresponde a linha 6 do
Algoritmo 9).

O critério GL. fornece uma idéia sobre a perda da generalizagdo durante o treinamento da

rede, sendo muito Gtil para evitar overfitting (Prehelt, 1994). E definido como o aumento do erro de
validacdo em relacdo ao erro de validacdo minimo obtido. Nas Equacdes (6.25) e (6.26), E
representa a funcdo de erro quadratico, Ey(i) o erro médio por padrdo sobre o conjunto de
treinamento, estimado durante a iteracdo i. A variavel E4(i) é 0 erro no conjunto de validacdo apés

a iteracdo i, e Eqp(i) corresponde ao menor erro de validagdo obtido até a iteracéo i.
Eopt (i)=minE,(i") (6.25)
I'<i

A perda de generalizacdo (GL) na iteracdo i é definida como o aumento do erro de validacéo
em relacdo ao menor erro de validagdo obtido até a iteracdo i (em porcentagem).
(6.26)

GL() =100><(EEL((?)-1)
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Desta forma, € estabelecido um limiar €2, de modo que o critério GL, é caracterizado pela
parada do treinamento quando a perda de generalizagdo ultrapassa o valor de €. Sendo assim, o

critério GL; estabelece a parada do treinamento quando GL, > 5.

6.8 Selecdo de Atributos Relevantes

Durante o processo de otimizacdo dos pesos e conexfes da rede o algoritmo esta apto a
eliminar unidades de entrada da arquitetura da rede Multi-layer Perceptron resultante do processo
de treinamento. Devido a dindmica do modelo, as entradas com menor relevancia estatistica sdo as
primeiras a serem eliminadas da arquitetura da rede, na tentativa do método em diminuir sua
topologia. Desta forma o algoritmo proposto também pode ser utilizado para selecionar atributos
relevantes, diminuir a dimensionalidade do problema e consequentemente a complexidade das
redes neurais artificiais geradas. A sele¢do de atributos realizada pelo método proposto se enquadra

em uma juncao das definicBes wrapper e embedded.

6.9 Algoritmo de Aprendizado Local

As técnicas de otimizacdo global, devido a suas caracteristicas de busca, sdo relativamente
ineficientes para um ajuste controlado na busca por minimos (corresponde a linha 28 do Algoritmo
9). Assim, é importante melhorar o desempenho de generalizagcdo das redes neurais artificiais
treinando as topologias finais com um método de busca local. Esta estratégia corresponde a
segunda fase de otimizagdo do método proposto e foi implementado da seguinte forma: sem alterar
as topologias geradas pela busca global, as redes finais produzidas sdo utilizadas como pontos
iniciais da busca de um algoritmo local de treinamento. Esta combinagdo de métodos de otimizacéo
global com técnicas de otimizacdo local, freqlientemente referenciada como treinamento hibrido,
tem sido utilizada em alguns trabalhos na literatura (Yao, 1999; Yamazaki, 2004).

Em geral, os algoritmos de treinamento mais tradicionais para o treinamento de redes Multi-
layer Perceptron sdo baseados em gradiente, sendo que o exemplo mais conhecido é o algoritmo
Backpropagation (Rumelhart et al, 1986). Neste trabalho, o algoritmo Backpropagation foi
escolhido pela sua facilidade de implementacdo, uma vez que o objetivo é mostrar que a

combinagdo cuidadosa de técnicas simples é capaz de gerar bons resultados globais.



Capitulo 7

Metodologia dos Experimentos

Neste capitulo sdo descritas as bases de dados utilizadas nas simulagdes e as principais
caracteristicas dos experimentos realizados. Foram utilizados cinco problemas de classificacdo e

dois problemas de previséo.

7.1 Base de dados do Nariz Artificial

A base de dados corresponde a exposicdo do prot6tipo de um nariz artificial (Santos, 2000)
frente a odores provenientes de trés safras distintas de um mesmo vinho tinto comercial (Almadém,
Brasil - safra 1995, 1996 e 1997) produzido com uvas do tipo merlot. A partir deste prot6tipo
foram realizados testes de sensibilidade no arranjo de seis sensores baseados em filmes de
polipirrol®. Os sensores foram preparados com diferentes dopantes, por polimerizacio in situ?, em
substratos de ITO (substrato vitreo condutor).

A base de dados utilizada foi obtida pela equipe multidisciplinar do Projeto Aroma, formada
por membros dos departamentos de Informaética, Fisica e Quimica Fundamental da Universidade
Federal de Pernambuco (Souza, 1999).

A aquisicdo dos padrdes de odores no nariz artificial envolveu trés etapas distintas:

(i) Coleta da linha de base (com duracdo de 10 minutos). Os sensores Sdo expostos a um gas

inerte (gas Nitrogénio);

(if) Coleta dos valores de resisténcia do arranjo de sensores, frente ao gas analisado (com
duracgéo de 40 minutos); e

(iii) Purga ou limpeza dos sensores com gas Nitrogénio (com duracdo média de 5 minutos).

1 Polimero Condutor, material organico, do tipo “pléstico”, geralmente derivado do petréleo, que conduz eletricidade.

2 No local de origem; de forma natural.
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Foram realizadas trés repeticdes de aquisicdo de dados. Em cada uma destas repeticGes, para
cada uma das trés safras de vinho, o valor da resisténcia de cada um dos seis sensores foi registrado
de meio em meio segundo, sendo que o processo de aquisicdo estendeu-se por cinco minutos.
Dessa forma, cada sensor obteve 600 valores registrados para cada safra de vinho. O conjunto
formado pelos seis valores dos sensores no mesmo instante de tempo foi considerado como uma
instancia da base de dados. Assim, cada repeticdo contém 1.800 padrdes (600 padrdes de cada

safra). Como existem trés repeti¢des, tem-se um total de 5.400 padrdes.

7.2 Base de dados Diabetes

Esta base de dados possui como titulo original "Pima Indians Diabetes Database" e é de
propriedade do National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases. A base Diabetes
contém dados pessoais e resultados de exames médicos de pacientes, utilizados para a classificagéo
da possibilidade de um indio Pima ser diabético. Neste conjunto de dados todos os pacientes sdo
mulheres com idade minima de 21 anos e pertencentes a linhagem de indios Pima que vivem
proximos a Phoenix, Arizona, USA. A base foi obtida do repositério UCI® de bases de dados para
aprendizagem de maquina.

A base de dados Diabetes é formada por 768 registros (individuos) com 8 atributos continuos,

que correspondem a informag6es médicas:

(i)  Numeros de vezes que a paciente ficou gravida;

(i)  Concentracédo de glicose no plasma em teste de toleréncia de glicose oral de 2 horas;
(iii)  Pressdo sanguinea minima (diast6lica) (mm/Hg);

(iv) Medida das dobras na pele do triceps (mm);

(v)  AplicagGes de 2 em 2 horas de soro com insulina (um U/ml);

(vi) Indice de massa corpérea (peso em Kg / (altura em m)?);

(vii) Funcdo de genealogia de diabetes;

(viii) Idade da paciente (anos).

A base de dados registra se os pacientes observados apresentam sinais de diabetes de acordo
com critérios definidos pela Organizagcdo Mundial de Saude (World Health Organization), isto €, se
2 horas apos aplicacdo de plasma glicose existem pelo menos 200 mg/dl em qualquer exame, de

rotina ou ndo, correspondendo a duas classes binarias.

3 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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A anélise dos dados foi realizada a partir de uma algoritmo que gerou resultados no intervalo
entre 0 e 1. Estes valores continuos foram transformados em valores binarios 0 e 1 com valor de

corte = 0.448, sendo:

Q) Valor 0 (zero): indica que o0 paciente ndo possui diabetes — 500 registros (65.1%);

(i) Valor 1 (um): o paciente possui diabetes — 268 registros (34.9%).

7.3 Base de dados iris de Fisher

O conjunto de dados da Iris foi apresentado por Fisher (1936) ao ilustrar os principios da
analise discriminante. A base de dados possui 150 observagdes, cada observacdo contém seis

descritores:

(iii) Numero que representa o tipo da espécie da flor;

(iv) Nome da espécie (iris Setosa, iris Virginia e Iris Versicolor);
(V) Largura da pétala;

(vi) Comprimento da pétala;

(vii) Largura da sépala;

(viii) Comprimento da sépala.

O conjunto de dados contém 50 instancias de cada classe, cada classe refere-se a um tipo de
iris (Setosa, Virginia e Versicolor). Uma classe é linearmente separavel das outras duas; e as outras
duas ndo o sdo uma da outra. A base de dados possui 4 atributos e 150 padr@es. Esta base também

foi obtida do repositorio UCI* de bases de dados para aprendizagem de maquina.

7.4 Base de dados Tireoide

A base de dados contém informacgdes relacionadas a disfuncdo da tiredide. O problema é
determinar se um paciente tem uma tiredide funcionando normalmente, com niveis excessivos de
hormona tiroideia (hipertiredide) ou niveis insuficientes deste hormdnio (hipotiredide). Existem
7200 casos na base de dados, sendo 3.772 sdo de 1985 e 3.428 de 1986 (Quinlan, 1987). A classe
hipertiredide representa 2.3% (166 casos) dos exemplos, a classe hipotiredide representa 5.1% (386
casos) das observacgOes, enguanto o grupo de exemplos com niveis normais de hormona tirdideia
somam 0s 92.6% (6666 casos) dos casos restantes. Esta base de dados é extremamente

desbalanceada e considerada um problema dificil para métodos tradicionais de classificacdo. A

4 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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base de dados possui 21 atributos com 15 varidveis binarias e 6 continuas, utilizadas para
determinar em qual das trés classes o paciente pertence.

Estes foram os dados utilizados por Quinlan no estudo de caso de seu artigo “Simplifying
Decision Trees” (Quinlan, 1987). Infelizmente estes dados diferem da versdo apresentada
originalmente por Quinlan, na qual sdo descritos todos os atributos da base e ndo se sabe maiores
detalhes sobre estes dados. A Unica coisa que se pode afirmar, baseado em experimentos na
encontrados na literatura, é que esta é uma base de dados dificil de ser treinada com Redes Neurais
Artificiais utilizando Backpropagation®. Esta base também foi obtida no repositério UCI® de bases

de dados para aprendizagem de maquina.

7.5 Base de Dados Reconhecimento de Vinho

Os dados sdo resultado da andlise quimica de vinhos provenientes da mesma regido da Italia,
porém produzidos com diferentes tipos de uvas (Forina et al, 1991). As analises determinaram as
guantidades de 13 componentes encontrados em cada um dos trés tipos de vinho. Os padrbes
possuem 13 atributos e trés classes.

Os atributos correspondem aos seguintes componentes:

(M Teor Alcodlico;

(ii) Acido Malico;

(i) Cinzas;

(iv) Alcalinidade das Cinzas;
(v) Magnésio;

(vi) Fendis;

(vii) Flavanoides.

(viii) Fendis N&o-Flavanoides
(ix) Antocianinas;

(x) Intensidade da Cor;

(xi) Tonalidade da Cor;

(xi) Taxa de Diluigdo;

(xiii) Prolina.

A base de dados foi dividida em dois conjuntos, treinamento e teste. Foi realizado treinamento

off-line utilizando 133 padr6es e os 45 padrdes restantes foram utilizados para testar as redes neuro-

5 http://mlearn.ics.uci.edu/databases/thyroid-disease/ann-thyroid.names

6 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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difusas. Foram realizadas replicacGes dos experimentos utilizando cinco parti¢cGes diferentes da
base de dados. Esta base também foi obtida do repositério UCI’ de bases de dados para

aprendizagem de maquina.

7.6 Série Cadtica Mackey Glass

A série Mackey-Glass é uma série temporal continua, unidimensional e apresenta oscilagfes
quase periddicas. O objetivo da série € modelar a dindmica da producdo de células brancas do
sangue de pacientes com cancer. A série resulta da integracdo da equacao diferencial cadtica com

atraso proposta por Mackey e Glass (1977), dada pela Equacéo (7.1):

X X(t— 7.1
X oy +a X7 (7.1)
dt 1+ x(t—7)
A série ndo apresenta um periodo definido de forma clara, sendo também bastante sensivel as

condigdes iniciais e dependendo dos valores dos pardmetros 7, a, b e x(0), e ainda pode

apresentar comportamento caético. Para a construcdo da série, fixou-se os parametros a =0.2,
b=0.1, =17, x(0)=1.2 e x(t)=0 para t<0. Foram utilizados valores no intervalo
t €[0; 2000], tendo-se selecionado 1000 pares entrada-saida no intervalo t e[118; 1117]. A
série Mackey-Glass é reconhecida como uma referéncia no estudo da aprendizagem e da
capacidade de generalizacdo em diferentes tipos de classificadores.

O treinamento foi realizado utilizando 500 pontos (t =118 a t =618). Destes padrdes, 250
pontos foram utilizados para validacdo (t =618 a t =868), e a rede neural artificial foi testada
com outros 250 pontos (t =868 a t =1118). Replicacdes foram realizadas utilizando os valores
da série temporal em diferentes pontos temporais. Foram construidas cinco séries w distintas:

w(1)=[x(t - 12) x(t - 8) x(t - 4) x(1), y(t+ 4)]

W(2)=[x(t - 18) x(t - 12) x(t - 6) x(t), y(t + 6)]

W(3)=[x(t - 24) x(t - 16) x(t - 8) x(t), y(t + 8)]

w(4)=[x(t - 30) x(t - 20) x(t - 10) x(t), y(t+ 10)]

W(5)=[x(t - 36) x(t - 24) x(t - 12) x(t), y(t+ 12)

7 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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7.7 Série Temporal Gas Furnace

A série temporal Gas Furnace corresponde ao processo de uma fornalha a gas no qual o fluxo
de gas x(t) corresponde a entrada da fornalha e a concentracéo de CO, y(t) a saida da fornalha.

Esta série corresponde a conhecida série Box e Jenkins Gas Furnace (Box e Jenkins, 1970). A base
de dados original contém 296 pares de dados [x(t), y(y)]. Replicacbes foram realizadas utilizando os
valores da série temporal em diferentes pontos temporais. Para os experimentos foram construidas
cinco séries w distintas:

W()=[y(t- 1) y(t-2) x(t- 1) x(t - 2), y(V)]

W(2)=[y(t- 1) y(t-3) x(t- 1) x(t - 3), y(V)]

WR)=[y(t - 2) y(t- 3) x(t - 2) x(t - 3), y()]

W(4)=[y(t - 3) y(t - 4) x(t - 3) x(t - 4), y(V)]

W(B)=[y(t - 4) y(t-5) x(t- 4) x(t-5), y(®)]

Foi realizado treinamento off-line utilizando os primeiros 145 pontos da série. A série possui

quatro atributos. As redes neuro-difusas foram testadas com os 145 pontos remanescentes.

7.8 Resumo das Bases de Dados Utilizadas

Na Tabela 7.1 é apresentado um resumo das bases de dados utilizadas nas simula¢Ges
realizadas nesta tese. Nesta tabela sdo apresentados: o nimero de instancias; o nimero de atributos
binarios (b), continuos (c), nominais (n) e total (t); o nimero de classes binarias (€) e continuas (c);
e a entropia em bits por exemplo de cada base de dados. Neste contexto, a entropia é o nimero
esperado de bits necessarios para codificar cada classe. A entropia € maxima quando o nimero de
atributos nas classes sdo equivalentes. A entropia € minima e igual a 0 quando todos os exemplos

pertencem a mesma classe. A entropia para ¢ classes pode ser calculada pela Equagéo (7.2).
entropia(p) = - p(c)log, p(c) (7.2)
C

sendo g o namero de exemplos e p a proporcdo de exemplos de cada classe.
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Tabela 7.1 -Resumo das bases de dados utilizadas.

Base de dados Instancias Atributos Classes Entropia
b c n t b c
Nariz Artificial 5.400 0 6 0 6 3 0 1.5849
Diabetes 768 0 8 0 8 2 0 0.9332
fris 150 0 4 0 4 3 0 1.5849
Tireodide 7.200 9 6 0 21 3 0 0.4468
Mackey Glass 1.000 0 4 0 4 0 1 2.0000
Gas Furnace 290 0 4 0 4 0 1 2.0000
Reconhecimento de Vinho 178 0 13 0 13 3 0 1.5668

Na escolha das bases de dados a serem utilizadas nos experimentos se buscou bases de dados
com caracteristicas diferentes, mesclando problemas de classificacdo e previsdo. A preocupacao
com a diversidade nos experimentos visou dar maior suporte aos resultados obtidos. Segundo um
interessante estudo tedrico de Wolpert e Macready (1997), a performance média de qualquer par de
algoritmos iterativos (deterministicos ou ndo) sobre todos os tipos de problemas é idéntica. Sendo
assim, se um algoritmo obtém uma performance muito boa sobre uma classe de problemas, entdo
necessariamente paga por isso com uma degradacdo de performance no conjunto remanescente de
problemas. Partindo deste pressuposto, uma grande quantidade de simulacdes é necessaria para se

obter um resultado conclusivo sobre este tipo de algoritmos.

7.9 Metodologia de Treinamento

O algoritmo de treinamento local utilizado é uma versdo do método de backpropagation com
momento, descrita em (Rumelhart et al, 1986). Para cada topologia, foram realizadas 30 (trinta)
inicializagdes de valores diferentes e aleatorios para as conexdes entre as camadas de
processamento.

A parada do treinamento ocorre se for satisfeito o critério GLs do Probenl (Prehelt, 1994) por
duas vezes (para evitar que o treinamento seja interrompido por oscilagdes iniciais no erro de
validacdo), se for satisfeito o critério de progresso de treinamento do Probenl (Prehelt, 1994), com

Ps(t) < 0.1, ou se a quantidade maxima de 1, =5.000 iteracdes for alcangada.

O critério de progresso de treinamento do Probenl (Prehelt, 1994) fornece uma idéia de quanto
0 erro médio de treinamento é maior que o minimo erro de treinamento, durante uma sequéncia de
iteracBes consecutivas. Considerando uma seqiiéncia de k iteracBes numeradas de n + 1 até n + k,
sendo n divisivel por k, o progresso de treinamento P (medido em partes por mil) apds esta

sequéncia de k épocas é dado pela Equacéo (7.3).
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D Eq(t) (7.3)

P, (t) =1000. (=%t
) G min Etr(t'))

E estabelecido um limiar, de modo que o critério do progresso de treinamento é caracterizado
pela parada do treinamento quando o progresso de treinamento estiver menor que este limiar.

Em qualquer problema a ser resolvido através do uso de redes neurais artificiais com
treinamento supervisionado, é necessario 0 uso de dados que correspondam a pares de entrada-
saida j& conhecidos. Muitas vezes a quantidade disponivel de dados, para o treinamento do modelo
conexionista, ndo é muito grande, mesmo assim faz-se necessario dividir a base de dados existente
em dois conjuntos bem definidos: um conjunto de treinamento e um conjunto de teste.

O treinamento da rede neural artificial é realizado a partir do conjunto de dados de
treinamento. E, entretanto, necessario medir a performance da rede, considerando seu desempenho
a pares de entrada-saida ndo apresentados durante a fase de treinamento. Esta avaliacdo é feita a
partir do conjunto de teste, que mede o grau de generalizacdo apresentado pela rede para o
problema abordado.

Obter esta informacdo sobre o desempenho da rede durante a fase de treinamento pode ser
muito Util, pois pode evitar um problema conhecido como overfitting ou sobre-ajuste (Haykin,
2001). Isto é feito com a utilizacdo de um terceiro conjunto de pares de entrada-saida, retirado do
conjunto de treinamento, conhecido como conjunto de validagdo. O conjunto de validacdo serve
para que o desempenho da rede seja avaliado durante a fase de treinamento e também pode ser
utilizado como um mecanismo de parada precoce do treinamento (Prechelt, 1994).

Nos experimentos realizados nesta tese, a base de padrbes foi dividida em trés conjuntos de
dados. Os quais correspondem aos conjuntos de treinamento, validagdo e teste. A proporgédo de
padrdes contidos em cada um dos conjuntos foi a seguinte: 50% dos padrfes foram dispostos no
conjunto de treinamento; 25% dos padrfes correspondem ao conjunto de validagdo; e os 25%
restantes foram utilizados no conjunto de teste. Esta divisdo dos dados é sugerida pelo relatorio
Probenl (Prechelt, 1994), um conhecido Benchmark para o treinamento de redes neurais artificiais.

Outra fase importante do pré-processamento dos dados é a normalizacdo. Para uma maior
efetividade e rapidez no treinamento de redes neurais artificiais, é aconselhavel a transformacéo de
todos os atributos de valores reais para um mesmo intervalo. Dados com atributos em escalas
diferentes podem confundir o aprendizado da rede, fazendo que esta tenha maior consideracdo por
valores com grandes magnitudes. As técnicas de normalizacdo evitam este tipo de problema,
transpondo os dados em intervalos bem definidos. Nos experimentos realizados os dados foram

normalizados para o intervalo [-1, +1].
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7.10 Experimentos com os sistemas Neuro-difusos

Adaptative Neuro Fuzzy Inference System
Para realizagdo dos experimentos a implementacdo da rede ANFIS disponivel no toolbox de

Légica Difusa do software de simulagdo Matlab (Matlab 6.0, 2000) foi utilizada como base.

Evolving Fuzzy Neural Networks
Para realizagdo dos experimentos a implementagdo da rede Evolving Fuzzy Neural Networks

parte do cddigo disponibilizado por Kasabov (1999) foi utilizada como base.

7.11 Experimentos com as Técnicas de Otimizagéo

Algoritmos Genéticos

Nos experimentos realizados com Algoritmos Genéticos, cada cromossomo representa a
arquitetura e os pesos de uma rede neural artificial Multi-layer Perceptron. A populacéo inicial foi
definida com tamanho de 10 cromossomos. Os cromossomos sdo classificados por Rank Based
Fitness Scaling (Baker, 1987). A escolha dos pais que vao formar a proxima geracdo é feita de
forma probabilistica, utilizando Stochastic Universal Sampling (Baker, 1987). Nesta escolha o
elitismo — conceito em que os melhores cromossomos sao preservados na populacdo — também é
considerado, com uma probabilidade de 10%. Para combinacéo dos cromossomos pai foi utilizado
0 operador de recombinacdo Uniform Crossover (Sywerda, 1989), com uma probabilidade de 80%.

O operador de mutacdo utilizado foi a Mutacdo Gaussiana (Sexto net al, 1999), com uma

probabilidade de 10%. Os critérios de parada utilizado foram: (i) o critério GL; definido no

Probenl (Prehelt, 1994), (baseado no erro de classificacdo para o conjunto de validacao); e (ii) o
nimero maximo de 500 geracOes. Os valores de configuragcdo em todos os experimentos foram

escolhidos empiricamente.

Simulated Annealing

O algoritmo de Simulated Annealing foi originalmente derivado de simulagbes em
termodinamica e por esta razdo o parametro T é referenciado como temperatura e a maneira pela
qual ela é reduzida é conhecido como processo de resfriamento. A estratégia de resfriamento
escolhida nos experimentos foi a regra de resfriamento geométrico. De acordo com esta regra, a
nova temperatura é igual & temperatura corrente, multiplicada por um fator de redugdo — menor,
porém préximo a um (Harp et al, 1989). O valor inicial escolhido para a temperatura foi 1.00, e 0
fator de reducdo escolhido foi 0.9. A temperatura decresce a cada iteracdo em um nimero maximo

de 1.000 iteragdes.
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Tabu Search

Nos experimentos com Tabu Search, é utilizada uma vizinhangca com 20 solugdes. O algoritmo
escolhe a melhor solucdo que ndo esteja na lista tabu. Para comparar duas solucées foi utilizado o
critério de proximidade (Sexton, 1998). Uma nova solugdo é considerada idéntica a uma solucéo
pertencente a lista tabu se: (i) cada bit de conectividade for igual ao bit de conectividade
correspondente a solucédo tabu; e (ii) o valor de cada conexdo na nova solucédo esta entre = D do
valor da conexao correspondente na lista tabu. O parametro D € um numero real, com valor 0.001.
Como o algoritmo gera varias solugdes a cada interacao, foi permitido um nimero méaximo de 100

iteracGes.

Método proposto por Yamazaki
Nos experimentos com esta técnica foi considerada uma probabilidade de 20% nos operadores

de geracdo de novas solucdes para inversdo dos bits que representam as conexdes da rede.

Método proposto GaTSa

Nos experimentos realizados, a populacao inicial foi definida com 10 cromossomos. O elitismo
ndo foi utilizado. Para recombinacdo dos cromossomos pai foi utilizado o operador genético
Uniform Crossover (Sywerda, 1989), com uma probabilidade de 20%. O operador de mutacéo
utilizado foi Gaussian Mutation (Sexto net al, 1999), com uma probabilidade de 10%.

A estratégia de resfriamento escolhida nos experimentos foi a regra de resfriamento
geomeétrico. O valor inicial escolhido para a temperatura foi 1.00, e o fator de reducéo escolhido foi
0.9.

7.12 Experimentos de Selecéo de Atributos

Os pré-requisitos para realizacdo da selecdo de atributos baseada nas abordagens investigadas
sdo: definir como serd feita a busca no espaco de subconjuntos de atributos; definir como avaliar o
desempenho do classificador para guiar a busca; e definir o classificador a ser utilizado.

Nos experimentos realizados foram utilizadas estratégias de busca distintas, dependendo das
caracteristicas da técnica de busca. Para os algoritmos de busca Hill-Climbing, Best-first e Beam
Search, foram utilizadas as estratégias de busca Para Frente, Para Tras e Aleatéria. O método
Random Bit Climber difere dos anteriores, pois durante o processo de busca, atributos podem ser
adicionados e removidos, desta forma, para caracterizar uma busca em varias dire¢fes foram

utilizados diferentes estados iniciais — solucdo inicial sem nenhum atributo, com todos os atributos
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ou uma solucdo com atributos aleatoriamente selecionados. O algoritmo de busca do método Las
Vegas, assim como o0 algoritmo proposto GaTSa, implementa estratégias de busca proprias.

A fim de reduzir o tempo de necessério para realizacdo dos experimentos, o classificador
utilizado para avaliar a qualidade de cada um dos subconjuntos de atributos foi o algoritmo de
aprendizagem baseada em instancias K-Nearest Neighbour — k-NN (Mitchell, 1997). Neste método
as instancias sdo agrupadas conforme a proximidade entre elas. O k-NN assume que todas as
instancias correspondem a pontos no espaco n-dimensional. A funcdo que mede a distancia entre as
instancias é de muito importante para este algoritmo. A funcdo de distancia utilizada foi a distancia
Euclidiana (Mitchell, 1997).

Nas simulacGes realizadas, os dados disponiveis foram divididos em dois conjuntos distintos,
sendo metade das instancias disponiveis utilizadas para o processo de sele¢do de atributos e as
restantes utilizadas no processo de validacdo dos subconjuntos encontrados. A qualidade de cada
subconjunto foi dada pelo desempenho do classificador utilizado. Para obtencdo do desempenho do
classificador foi utilizado um processo de validacdo cruzada. Durante o processo de selecdo de
atributos foi utilizada validacdo cruzada com 5 folds e na avaliacdo do subconjunto foram
utilizados 10 folds. Esta diferenca nos métodos de estimativa de precisdo foi necessaria para reduzir
a carga computacional dos experimentos durante o processo de busca pelo melhor subconjunto. Na
Figura 7.1 é apresentado um esquema de como foi obtido o desempenho de cada uma das solugdes

avaliadas durante o processo de selecdo de atributos relevantes.
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Figura 7.1 - Esquema de avaliagéo utilizado

7.13 Métodos de Comparacdo entre as Abordagens

Para verificar a relevancia estatistica dos resultados apresentados foi utilizado um Teste de
Hipoteses (Duda et al., 2001; Lehman, 1986, Mitchell 1997). Este procedimento é amplamente
utilizado nas éareas em que as variaveis envolvidas estdo sujeitas & variabilidade. O teste de
hipoteses utilizado na comparacdo dos métodos investigados é o teste t de Student. Foram
realizados testes pareados dos resultados obtidos nos experimentos.

O teste t de Student é um teste de hipGteses paramétrico, sendo 0s seus pressupostos de que as
duas variaveis envolvidas sdo intervalares e que ambas tem distribuicdo normal. Sendo tais
pressupostos verdadeiros, a varidvel analisada resultante pode ser matematicamente transformada,
de modo a formar a distribuicdo t de Student; em funcdo da qual se determina se um dado resultado

é ou ndo estatisticamente significativo.
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7.14  Planejamento Fatorial de Experimentos

O planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997) fornece um método para
investigar simultaneamente os efeitos de varidveis multiplas (fatores) em uma varidvel de saida
(resposta). Este estudo consiste em uma série de verificacdes, ou testes, nas quais alteragdes
deliberadas sdo realizadas para insercéo de variaveis ou fatores. Os resultados destas alteracdes séo
coletados em cada verificagao para avaliacdo do comportamento do método investigado.

Os fatores de um estudo experimental séo as variaveis controlaveis do processo que podem
afetar seu desempenho. Também podem ser introduzidos no experimento fatores ndo controlaveis
ao processo, mas que podem ser controlados em laboratério. A inclusdo de fatores ndo controlaveis
¢ importante para obter estudos pouco sensiveis as variacdes de fatores ambientais ou de outros
ruidos. O efeito de um fator € definido como a variacdo na resposta do método, produzida pela
mudanca do nivel desse fator. Denomina-se o nivel de cada fator a variacédo no valor deste fator.

Por exemplo, um experimento com dois fatores A e B, cada um com dois niveis (A-, A+, B-,
B+), o efeito principal do fator A é a diferenca entre a resposta média no nivel alto de A e a
resposta meédia no nivel baixo de A. A diferenca na resposta entre os niveis de um fator ndo é
mesma em todos 0s niveis dos outros fatores, existe uma interagdo entre fatores. Se a interagdo
entre os fatores é significativa o conhecimento da interacdo AB pode ser mais Util do que o
conhecimento do efeito individual de cada fator.

A combinacédo dos niveis de fatores incluidos no modelo do estudo experimental é conhecida
como tratamento. Para a realizagdo do estudo experimental sdo realizados varios ensaios em cada
condicdo experimental (tratamento). Nestes ensaios, € necessaria a utilizacdo de replicagdes,
objetivando avaliar o erro experimental. Replicagdes aleatorizadas possibilitam verificar o efeito
provocado por possiveis fatores que estdo agindo no processo, mas que ndo foram incluidos no
estudo.

O planejamento fatorial de experimentos possui como principais vantagens:

(i) Diminuicdo do nimero de ensaios;

(i)  Estudo de um numero consideravel de fatores;
(iii) Deteccdo das interacGes entre os fatores;

(iv) Detecgdo dos niveis 6timos;

(v)  Melhoria da preciséo dos resultados;

(vi) Otimizacdo dos resultados.

O planejamento fatorial de experimentos foi utilizado no treinamento de sistemas neuro-
difusos e da técnica proposta para identificar quais parametros mais influenciam em seu

desempenho. A partir desta informacdo o projetista ou o sistema de configuracdo automatica pode
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considerar estas variaveis estatisticamente significativas e obter uma melhor generalizacdo do
modelo com menor custo. Desta forma, a analise estatistica busca identificar a interagdo e a inter-
relagdo entre as varidveis no projeto deste sistema e identificar os fatores mais relevantes neste
processo. Maiores informacdes sobre planejamento fatorial de experimentos podem ser encontradas

no Apéndice A do presente trabalho.



Capitulo 8

Experimentos e Analises

8.1 Planejamento Fatorial de Experimentos

A técnica de Planejamento Fatorial de Experimentos (Montgomery, 1997) foi utilizado para
verificar quais fatores possuem maior influéncia no desempenho dos sistemas neuro-difusos
ANFIS (Jang, 1993) e EFUNN (Kasabov, 1998b). A anélise da influéncia de cada um dos
parametros de configuracdo de um modelo pode ser muito Util no projeto e treinamento destes
modelos. O projetista ou método de treinamento automatico pode focar seus esfor¢os no ajuste dos
pardmetros mais relevantes e diminuir o custo desta configuracdo. A expectativa € que uma
quantidade pequena de pardmetros possua grande influéncia média no desempenho dos modelos.
Nesta analise sdo verificados os parametros mais influentes e também a interacdo e inter-relagédo
entre eles em varias bases de dados distintas.

Neste estudo optou-se pela realizacdo de um experimento fatorial com dois niveis
(experimento fatorial 2), objetivando diminuir a quantidade de experimentos a serem realizados.

Os fatores controlados na investigacdo sdo apresentados na Tabela 8.1.

Tabela 8.1 - Fatores controlados nos experimentos com ANFIS.

Fatores Niveis
Inferior (-1) Superior (+1)

A | Ndmero de Funcdes de Pertinéncia de Entrada 2 3
B | Tipo de Funcéo de Pertinéncia de Entrada Sino Triangular
C | Tipo de Fungdo de Pertinéncia de Saida Linear Constante
D | Ndamero de Epocas de Treinamento 10 50
E | Taxa de Aprendizagem Inicial 0.01 0.1
F | Método de Otimizagdo das Regras Hibrido Backpropagation
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Os fatores G = grid partitions (tipo de particionamento dos dados de entrada), H = 0 (Erro
minimo de treinamento), | = 0.9 (Valor de incremento para a taxa de aprendizagem) e J = 1.1
(valor de decremento para a taxa de aprendizagem) foram mantidos fixos durante os experimentos.

Os fatores controlados nos experimentos com EFUNN sdo apresentados na Tabela 8.2.

Tabela 8.2 - Fatores controlados nos experimentos com EFUNN.

Fatores Niveis
Inferior (-1) Superior (+1)
A | Numero de Funcgbes de Pertinéncia 3 5
B | Tipo de Funcdo de Pertinéncia Triangular Sino
C | Error Threshold 0.01 0.16
D | Sensitivity Threshold 0.90 0.99
E | m-of-n 1 3
F Maximum Radius 0.30 0.80

Os fatores de configuracdo G = 1/nimero de exemplos representados pelas unidades de
processamento (taxa de aprendizado para W1 e W2), H = nonpruning (controle de poda das
unidades de processamento) e | = nonaggregation (controle para agregacdo das unidades de
processamento) foram mantidos fixos com seus valores padrao.

Os ensaios foram realizados em ordem aleatdria, sendo considerados seis fatores de controle
(definidos nas Tabelas Tabela 8.1 e Tabela 8.2), cada um deles com dois niveis, resultando em 64
combinagdes. Considerando as replicacfes, cada uma das combinagGes dos niveis dos fatores de
controle foi realizada cinco vezes, num total de 320 ensaios.

Foram utilizadas duas bases de dados de previsdo: Mackey-Glass e Gas Furnace; e duas bases
de classificaco: iris de Fischer e Reconhecimento de Vinhos. Estes experimentos estdo publicados
em Zanchettin et al (2005) e Zanchettin et al (2007).

Base de dados Mackey-Glass

Com base na analise de variancia do experimento fatorial (ANOVA) realizado, considerando o
nivel estatistico de significancia a = 5% na funcéo de distribuicdo F, 4 fatores foram identificados
com maior influéncia sobre a resposta da rede neuro-difusa ANFIS. Estas analises sdo apresentadas
na Tabela 8.3. Os fatores mais relevantes sdo: Tipo da Funcdo de Pertinéncia de Saida (C),
explicando ~ 31.78% da variancia total do sistema; NUmero de Funcdes de Pertinéncia de Entrada
(A), que explica ~ 26.16% da variancia; Tipo da Funcdo de Pertinéncia de Entrada (B), que
explica ~0.89% da variancia; e Namero de Epocas de Treinamento (D), que corresponde a
~ 0.75% da variancia. Também foi identificada interacdo entre os fatores: NUmero de Funcdes de
Pertinéncia de Entrada (A) e Tipo da Funcdo de Pertinéncia de Saida (C), correspondendo a

~14.15% da variancia do sistema; Tipo da Fungdo de Pertinéncia de Saida (C) e Numero de
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Epocas de Treinamento (D), com ~ 0.45% da variancia; e Ntimero de Epocas de Treinamento (D)

e Taxa de Aprendizagem Inicial (E), correspondendo a = 0.43% da variancia total dos dados.

Tabela 8.3 - Resultados da tabela ANOVA (Montgomery e Runger, 2003) para os
experimentos ANFIS — Base de dados Mackey-Glass.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 0.0128083 1 0.0128083 282.93 0.000
B 0.0004353 1 0.0004353 9.62 0.002
C 0.0155286 1 0.0155286 343.03 0.000
D 0.0003656 1 0.0003656 8.08 0.005
E 0.0000423 1 0.0000423 0.93 0.335
F 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
Interacbes
AC 0.0069277 1 0.0069277 153.03 0.000
CD 0.0002206 1 0.0002206 4.87 0.028
DE 0.0002106 1 0.0002106 4.65 0.032

E possivel verificar que a fungdo de pertinéncia de saida e a funcdo de pertinéncia de entrada
possuem grande relevancia estatistica. A influéncia de cada fator e a interagdo entre eles pode ser

verificada na Figura 8.1.
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Figura 8.1 - Significancia estatistica de cada fator - Base de dados Mackey-Glass.
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Na Figura 8.2 sdo apresentados os principais efeitos de cada fator sobre a resposta da rede
neuro-difusa. Pode ser observado que o Método de Otimizacao utilizado no treinamento ndo possui
influéncia na resposta da rede. O valor da Taxa de Aprendizagem Inicial (E) também possui
pequena participacao na resposta do sistema. Porém, os parametros Tipo de Funcéo de Pertinéncia
de Saida (C) e Numero de FuncGes de Pertinéncia de Entrada (A) apresentaram grande influéncia
sobre a resposta da rede. Uma analise mais profunda revelou que estatisticamente um maior
numero de épocas de treinamento pode auxiliar na generalizagdo do modelo. Dentre as funcdes de
pertinéncia de saida, a fungdo de pertinéncia linear obteve um melhor desempenho do modelo, da
mesma forma que um maior numero de funcfes de pertinéncia de entrada. O tipo das funcbes de

pertinéncia de entrada teve pouca influéncia sobre a variabilidade do modelo.

Numero FP entrada Tipo FP entrada Tipo FP Saida
0,015
0,010 .;_ﬁ_'_ _‘_'_,_,_,-o-"""-
o 0,005 4
3
i -1 1 -1 1 -1 1
E Epocas de treinamento Taxa de aprendizado Metodo de climizacso
o
0,015
-—__ : 4
0,010 —=— S . .
0,005 +
1 1 -1 1 1 1

Figura 8.2 - Efeito causado por cada fator - Base de dados Mackey-Glass.

Nos experimentos com a rede neuro-difusa EFUNN, 5 fatores foram identificados com maior
influéncia sobre a resposta da rede, sdo eles: Tipo da Funcdo de Pertinéncia (B), explicando
~ 68.84% da variancia total do sistema; NUmero de Funcdes de Pertinéncia (A), que explica
~13.11% da variancia; m-of-n, que explica ~ 0.92% da variancia; Error Threshold (C), explica
~ 0.54% da variancia; e Sensibility Threshold (D), que corresponde a ~ 0.53% da variancia nos
resultados. Também foi identificada interacdo entre os fatores: NUumero de FuncGes de Pertinéncia

(A) e Tipo da Funcéo de Pertinéncia (B), correspondendo a ~12.92% da variancia do sistema;
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Tipo da Funcdo de Pertinéncia (B) e m-of-n (E), com ~ 0.90% da variancia; Sensibility Threshlod

(D) e Error Threshold (C), correspondendo a =~ 0.48% ; Ocorreram ainda outras interagdes entre

fatores, mas todas com uma variancia menor que ~ 0.50% da variancia total do sistema. A tabela

ANOVA destes experimentos é apresentada na Tabela 8.4.

Tabela 8.4 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos com EFUNN — Base de dados

Mackey-Glass.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 11.1949 1 11.1949 4136.83 0.000
B 58.7819 1 58.7819 21721.61 0.000
C 0.4507 1 0.4507 166.56 0.000
D 0.4572 1 0.4572 168.94 0.000
E 0.7855 1 0.7855 290.27 0.000
F 0.0006 1 0.0006 0.23 0.633
Interacdes
AB 11.0328 1 11.0328 4076.93 0.000
AE 0.0466 1 0.0466 17.22 0.000
BC 0.2110 1 0.2110 77.98 0.000
BD 0.2060 1 0.2060 76.12 0.000
BE 0.7650 1 0.7650 282.71 0.000
CD 0.4106 1 0.4106 151.74 0.000
DE 0.0115 1 0.0115 4.24 0.041
ABE 0.0457 1 0.0457 16.87 0.000
BCD 0.1935 1 0.1935 71.50 0.000
CDE 0.0120 1 0.0120 4.45 0.036
ABDE 0.0094 1 0.0094 3.48 0.063

Como pdde ser verificado, no treinamento das redes EFUNN existe interacdo entre varios

fatores (Figura 8.3). A interacdo mais relevante foi entre os fatores AB, a analise revelou que um

namero baixo de fungdes de pertinéncia associada a funcéo de pertinéncia triangular pode resultar

em modelos com melhor generalizacdo. A interacdo entre os demais fatores foi estatisticamente

relevante, mas com uma capacidade de explicar a variancia do sistema muito pequena.
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Figura 8.3 - Graéfico de interacéo entre os fatores da rede EFUNN - Base de dados Mackey-
Glass.

Base de dados Gas Furnace

Nos experimentos com ANFIS, apresentados na Tabela 8.5, dois fatores foram identificados
como estatisticamente relevantes no desempenho do sistema, sdo eles: o Tipo de Funcdo de
Pertinéncia de Saida (C), correspondendo a ~ 22.83% da variancia dos resultados; e o Nimero de
FuncOes de Pertinéncia de Entrada (A), correspondendo a =~ 20.33% da variancia total das
respostas. Varias interacBes entre fatores foram identificadas, porém como na maioria dos
experimentos realizados, elas sdo entre os mesmos fatores, sdo elas: NUmero de Funcdo de
Pertinéncia de Entrada (A) e Tipo de Funcdo de Pertinéncia de Saida (C), correspondendo a
~14.65% da variancia. As demais interagdes podem ser visualizadas na Figura 8.4, porém cada

uma delas corresponde a menos de 1% da variacdo do sistema.
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Figura 8.4 - Significancia estatistica de cada fator - Base de dados Gas Furnace.

Tabela 8.5 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos ANFIS — Base de dados Gas

Furnace.
Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 8384.910000 1 8384.910000 143.32 0.000
B 72.2800000 1 72.2800000 1.24 0.267
C 9413.5600000 1 9413.5600000 160.90 0.000
D 49.0800000 1 49.0800000 0.84 0.361
E 133.3000000 1 133.3000000 2.28 0.132
F 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
Interacdes

AC 6040.9800000 1 6040.9800000 103.26 0.000
AE 337.5300000 1 337.5300000 5.77 0.017
ACD 247.4400000 1 247.4400000 4.23 0.041
ACE 374.2600000 1 374.2600000 6.40 0.012

Nos experimentos com EFUNN, trés fatores foram relevantes nas simulagdes: Tipo de Funcao

de Pertinéncia (B), correspondendo a ~ 58.48% da variancia; Nimero de Func6es de Pertinéncia

(A), correspondendo a ~ 0.56% da variacédo; e m-of-n (E) correspondendo a ~ 4.00% da variacéo

dos resultados. A iteracdo entre os fatores representa pequena participacdo na variacdo total dos

resultados. Os resultados das simulacGes e os efeitos de cada um dos fatores sdo apresentados na
Tabela 8.6 e Figura 8.5.
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Tabela 8.6 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos EFUNN — Base de dados Gas

Furnace.
Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 10.8590000 1 10.8590000 5.56 0.019
B 1124.6350000 1 1124.6350000 575.67 0.000
C 0.8980000 1 0.8980000 0.46 0.498
D 0.0010000 1 0.0010000 0.00 0.985
E 77.0180000 1 77.0180000 39.42 0.000
F 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
Interacdes
AB 11.0060000 1 11.0060000 5.63 0.018
AE 75.3070000 1 75.3070000 38.55 0.000
BE 40.6280000 1 40.6280000 20.80 0.000
ABE 74.9390000 1 74.9390000 38.36 0.000

A partir da Figura 8.5 pode ser verificado que os fatores Sensibility Threshold (D), Error

Threshold (C) e Maximus Radius (F) possuem pouca ou quase nenhuma influéncia nos resultados.

Os parametros mais influentes séo o Tipo de Fung&o de Pertinéncia (B) e o m-of-n (E).

RMSE medio

Ll
1

Lt
1

Nimero FP Tipo FP Sensibility threshold
._\_\_‘—\— —i
—_— -—
-1 1 -1 1 -1 1
Error threshold ro-of-n Maximum radius

Figura 8.5 - Efeito causado por cada fator - Base de dados Gas Furnace.
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Base de dados Iris de Fisher

Os fatores mais influentes nos experimentos com a rede ANFIS foram novamente o NUmero de
Fungdes de Pertinéncia de Entrada (A) e o Tipo de Funcdes de Pertinéncia de Saida (C),
correspondendo a ~13.52% e ~8.63% da variacdo do sistema, respectivamente. Foram
identificadas também vérias interacGes entre fatores, porém, somente algumas apresentam grande
influéncia no desempenho do sistema, sao elas: Nimero de Funcdes de Pertinéncia de Entrada (A),
Tipo de Funcio de Pertinéncia de Saida (C), Taxa de Aprendizado Inicial (E) e Numero de Epocas

de Treinamento (D). Estas interagdes sdo apresentadas na Figura 8.6 e Tabela 8.7.
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Figura 8.6 - Significancia estatistica de cada fator - Base de dados Iris de Fisher.

Tabela 8.7 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos ANFIS — Base de dados Iris
de Fisher.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 85.3940000 1 85.3940000 58.53 0.000
B 1.3860000 1 1.3860000 0.95 0.331
C 54.5080000 1 54.5080000 37.36 0.000
D 0.0220000 1 0.0220000 0.02 0.901
E 0.4870000 1 0.4870000 0.33 0.564
F 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
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Interacdes
AD 7.6310000 1 7.6310000 5.23 0.023
BD 10.5720000 1 10.5720000 7.25 0.008
BE 11.2750000 1 11.2750000 7.73 0.006
CE 7.9280000 1 7.9280000 5.43 0.021
DE 7.4830000 1 7.4830000 5.13 0.024
ACD 19.0350000 1 19.0350000 13.05 0.000
ACE 22.0150000 1 22.0150000 15.09 0.000
CDE 6.0710000 1 6.0710000 4.16 0.042

Nos experimentos com a rede EFUNN, apresentados na Figura 8.7, Tabela 8.8 e Figura 8.8, trés
fatores foram identificados com maior relevancia: Tipo de Funcdo de Pertinéncia (B),
correspondendo a =~ 76.47% da variacdo; Nimero de FuncGes de Pertinéncia (A), correspondendo
a ~10.12% da variacdo dos resultados; e Taxa de Aprendizado Inicial (E), correspondendo a

~ 0.39% da variacdo do sistema.
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Figura 8.7 - Significancia estatistica de cada fator - Base de dados Iris de Fisher.
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Tabela 8.8 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos EFUNN — Base de dados Iris
de Fisher.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 4.3409400 1 4.3409400 1114.28 0.000
B 32.7930800 1 32.7930800 8417.69 0.000
C 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
D 0.0059300 1 0.0059300 1.52 0.218
E 0.1679800 1 0.1679800 43.12 0.000
F 0.0000100 1 0.0000100 0.00 0.968
Interacdes
AB 4.3922100 1 4.3922100 1127.44 0.000
BE 0.1654300 1 0.1654300 42.47 0.000

Os fatores com maior interacdo sdo o m-of-n (E), NUmero e o Tipo de FuncGes de Pertinéncia
(B). Porém somente a interacdo entre 0 Numero (A) e Tipo de Func¢do de Pertinéncia (B) possuem

valores relevantes, correspondendo a ~10.24% da variacdo dos resultados.
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Figura 8.8 - Efeito causado por cada fator - Base de dados Iris de Fisher.

Base de dados Reconhecimento de Vinho

Nas simulacdes realizadas com ANFIS os fatores mais influentes foram: Nimero de Fungdes

de Pertinéncia de Entrada (A), ~13.52% da variacédo; Tipo da Fungdo de Pertinéncia de Saida (C),
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~6.33% da variacdo; e Tipo da Funcdo de Pertinéncia de Entrada (B), correspondendo a

~ 3.71% da variacdo total do sistema. A interacdo mais representativa entre os fatores foi entre o

Numero de Func¢es de Pertinéncia de Entrada (A), o Tipo das Func¢des de Pertinéncia de Saida (C)

e Taxa de Aprendizagem Inicial (E), correspondendo a ~5.28% da variacdo do sistema. Os

efeitos em cada um dos fatores é apresentado na Figura 8.9 e na Tabela 8.9.

Tabela 8.9 - Resultados da tabela ANOVA para os experimentos ANFIS — Base de dados
Reconhecimento de Vinho.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 73.2940000 1 73.2940000 47.53 0.000
B 31.0860000 1 31.0860000 20.95 0.001
C 54.0080000 1 54.0080000 39.36 0.001
D 0.0420000 1 0.0420000 0.06 0.906
E 0.3870000 1 0.3870000 0.43 0.664
F 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
Interacdes
AB 0.7624300 1 0.7624300 3.61 0.009
BE 6.1833900 1 6.1833900 7.46 0.001
ACD 0.8453200 1 0.8453200 3.70 0.008
ACE 9.4341700 1 9.4341700 10.03 0.004
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Figura 8.9 - Efeito causado por cada fator — Base de dados Reconhecimento de Vinho.
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Nos experimentos com EFUNN, apresentados na Figura 8.10 e na Tabela 8.10, os fatores mais
relevantes foram o Tipo de Funcéo de Pertinéncia (B) - correspondendo a ~ 66.11% da variagao
dos resultados e o Numero de Fungbes de Pertinéncia (A) - correspondendo a ~5.50% da
variagdo. Os fatores, Sensitivity Threshold (D) e m-of-n (E), apesar de relevantes, representam

pequena porcentagem da variagdo (menos que 1%).
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Figura 8.10 - Significancia estatistica de cada fator — Base de dados Reconhecimento de
Vinho.

Tabela 8.10 - Resultados da tabela ANOVA para o0s experimentos EFUNN — Base de dados
Reconhecimento de Vinho.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
A 3.0646800 1 3.0646800 141.39 0.000
B 36.7799800 1 36.7799800 1696.91 0.000
C 0.0000000 1 0.0000000 0.00 1.000
D 0.4341700 1 0.4341700 20.03 0.000
E 0.1174600 1 0.1174600 5.42 0.021
F 0.0108600 1 0.0108600 0.50 0.480
Interacbes
AB 6.8624300 1 6.8624300 316.61 0.000
AD 0.1833900 1 0.1833900 8.46 0.004
AE 0.1453200 1 0.1453200 6.70 0.010
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Foram identificadas varias interacdes entre fatores, como pode ser verificado na Figura 8.11,

porém apenas a interacdo entre os parametros NUmero (A) e Tipo de Funcdes de Pertinéncia (B)

representa grande variagdo nos resultados (~12.33%), os demais fatores possuem participacdo

menor que ~1%.
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Figura 8.11 - Grafico de interacdo entre os fatores — Base de dados Reconhecimento de

Apds a realizacdo dos experimentos com os dois sistemas em vérias bases dados diferentes, a

expectativa de que o comportamento dos modelos variava pouco em relacdo a cada problema foi

confirmada. Os fatores mais relevantes no desempenho da rede neuro-difusa ANFIS foram o

Numero de Funcdo de Pertinéncia de Entrada (A) e o Tipo de Funcédo de Pertinéncia de Entrada (B)

e Saida (C). A interacdo mais importante é a existente entre os fatores NUumero de Funcdes de

Pertinéncia de Entrada (A) e Tipo da Funcéo de Pertinéncia de Saida (C). Como era esperado, foi

confirmado que um ndmero maior de épocas de treinamento pode ajudar na generalizacdo do



90

modelo, porém ndo apresenta uma influéncia tdo grande como se especulava. A Funcdo de
Pertinéncia de Saida linear apresenta melhores efeitos sobre a superficie de erro, porém o Tipo de
Funcdo de Pertinéncia de entrada representa pouco em relagdo a generalizacdo do modelo.

Com a rede neuro-difusa EFUNN, o mesmo comportamento foi alcangado, alguns parametros
representam quase que a totalidade da variagdo em seu desempenho. O fator que mais influenciou
no desempenho do modelo foi o Tipo da Funcdo de Pertinéncia utilizada, seguido de longe pelo
Numero de Func@es de Pertinéncias. Sendo que a interacdo destes fatores representou praticamente
a totalidade da variacéo na interacdo entre os parametros investigados. A grande influéncia do Tipo
de Fungéo de Pertinéncia no desempenho do modelo se deve, possivelmente, porque ele influencia
diretamente na representacdo do problema, mais até que a adicdo de novas fungbes de pertinéncia.
Os parametros Maximum Radius, Initial Sensibility Threshold e Error Threshold sdo utilizados
para determinar se uma nova unidade de processamento serd criada ou ndo, porém eles obtiveram
diferentes influéncias nos experimentos. Na analise da variancia, Maximum Radius apresentou
pequena influéncia no desempenho do modelo. Se Sensibility Threshold é grande, o radius (radius
= 1 - Sensibility Threshold) é muito pequeno e desta forma é dificil violar a area do Maximum
Radius. O parametro Maximum Radius provavelmente s exerce influéncia se valores pequenos sao

usados em comparacdo com Sensibility Threshold.

8.2 Experimentos com a rede neural Multi-layer Perceptron

Os experimentos compreenderam, para cada topologia, 10 simula¢fes com o algoritmo de
treinamento. Cada simulacdo corresponde & média de 30 inicializagOes aleatorias dos pesos da rede
neural artificial. Na Tabela 8.11 séo apresentados os resultados do treinamento de uma rede neural
artificial Multi-layer Perceptron (Rumelhart e Weigend, 1990) totalmente conectada, utilizando
algoritmo de treinamento Backpropagation com momento (Rumelhart et al, 1986). A taxa de

aprendizagem foi fixada em « =0.001 e o termo de momento em 7 = 0.7 . O treinamento da rede
era interrompido pelos critérios de parada GL., progresso de treinamento, com P.(t)<0.1, e

nimero méaximo de iteracbes |, =5.000. Estes valores foram definidos empiricamente em

experimentos prévios. Os parametros avaliados foram: (i) Erro médio de classificacdo para o
conjunto de teste; e (ii) o Erro Percentual Quadratico (SEP). Estes experimentos estdo publicados
em Zanchettin et al (2005).
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Tabela 8.11 - Experimentos com a rede Multi-layer Perceptron.

Base de dados
Nariz Artificial iris Tiredide Diabetes Mackey-Glass

Numero de

unidades escondidas Erro médio de classificacio (%) SEP
02 33.6296 19.0598 10.2000 - 4.2146
03 - 18.2051 - - -
04 17.8123 7.9487 9.2704 27.8819 1.4357
05 - 6.8376 - - -
06 14.1185 10.6838 - 30.2951 1.8273
07 - 8.9744 - - -
08 11.1136 - 13.1519 28.4201 1.9045
10 6.3086 - 7.3800 27.0833 1.5804
12 8.8667 - 7.3804 27.3264 2.3831
14 11.9704 - 7.4824 28.4549 2.7860
16 - - 10.2537 - -

A melhor performance da rede Multi-layer Perceptron sobre a base de dados do Nariz
Artificial foi obtida pela topologia com 10 unidades de processamento na camada intermediaria
(uma arquitetura de rede com 90 conexdes) e um erro médio de classificacdo de 6.31%. Sobre a
base de dados Iris de Fisher, o melhor resultado foi obtido pela topologia com 5 unidades na
camada intermediaria (com 32 conexdes) e um erro médio de classificacdo de 6.84%. Com a base
de dados Tire6ide o menor erro de classificagdo (7.38%) foi obtido pela topologia com 10 unidades
de processamento escondidas (uma arquitetura utilizando 240 conexfes). A rede totalmente
conectada que apresentou o melhor desempenho sobre a base de dados Diabetes utilizou 10
unidades de processamento escondidas (contendo 72 conexdes) e obteve um erro de classificacao
de 27.08%. Para o problema de previsdo Mackey-Glass, a melhor performance da rede Multi-layer
Perceptron foi obtida pela topologia com 4 unidades de processamento escondidas (uma

arquitetura de rede contendo 20 conexdes) e um erro percentual quadratico de 1.43.

8.3 Experimentos com a Metodologia que Integra Simulated Annealing,
Tabu Search e Backpropagation

Os experimentos foram realizados para verificar o desempenho da metodologia que integra as
técnicas Simulated Annealing e Tabu Search (TSa), proposta por Yamazaki (2004), em relacdo as
técnicas isoladas. As simulagdes foram realizadas em cinco bases de dados diferentes. Estes
experimentos estdo publicados em Ludermir et al (2006).

Na realizacdo das simulagdes a topologia méxima permitida para as redes neurais artificiais

geradas no conjunto de dados do Nariz Artificial contém 6 unidades de processamento de entrada,

10 unidades escondidas e 3 unidades de saida (N, =6, N, =10, N, =3 e o0 nimero méaximo de

conexdes da rede (N_. ) € igual a 90). Para as simulacdes com a base de dados iris de Fisher a

max
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topologia maxima da rede contém N, =4, N, =5, N, =3 e N, =35. Para a base de dados
Tire6ide a topologia méaxima da rede contétm N, =21, N, =10, N,=3 e N, =240. Nos
experimentos com a base de dados Diabetes a topologia méaxima possui N, =8, N, =10, N, =2
e N, =100. Para as simulagGes com a base de previsdo Mackey-Glass a topologia maxima da
rede possui N, =4, N, =4, N;=1e N_ ., =20. Em todas as topologias de rede os valores de

N, e N, séo definidos pelo problema, dados pelo numero de atributos e classes da base de dados,

respectivamente. Os valores para 0 nimero de unidades de processamento escondidas foram
obtidos empiricamente com os experimentos da se¢do anterior.

Na Tabela 8.12 sdo apresentadas as performances médias dos algoritmos de otimizagdo. Nesta
tabela sdo descritos: (i) o erro de classificagcdo do conjunto de testes; (ii) o nimero de unidades de
processamento nas camadas de entrada e intermediaria ap6s a otimizagdo; e (iii) 0 numero de

conexdes da rede ao final da otimizag&o, em relagéo a topologia méxima permitida.

Tabela 8.12 — Performance média das técnicas de otimizacao.

Método MLP SA TS TSa
Base de dados

Erro Class. (%) 6.3086 3.3689 3.2015 1.4244

Nariz Artificial
Entradas 6 5.9400 5.9667 5.8800
Escondidos 10 7.8067 8.0667 7.0567
Connec. (%) 90 35.3700 36.6333 29.1033
Erro Class. (%) 6.8376 12.6496 12.4786 46154
iris de Fisher Entradas 4 2.8500 2.8767 2.7100
Escondidos 5 2.7567 3.4867 2.6567
Connec. (%) 32 8.3433 8.3000 7.7633
Erro Class. (%) 7.3800 7.3813 7.3406 7.3322
Tire6ide Entradas 21 20.7700 20.7700 20.3700
Escondidos 10 7.2267 7.4667 6.3900
Connec. (%) 240 83.7300 86.1400 71.5467
Erro Class. (%) 27.0833 27.1562 27.4045 25.8767
Diabetes Entradas 8 7.7600 7.7800 7.5633
Escondidos 10 5.2700 5.3700 4.5300
Connec. (%) 72 30.3833 30.8167 25.5067




93

SEP de Teste 1.4357 2.0172 0.8670 0.6847
Mackey-Glass

Entradas 4 3.6167 3.7967 3.4567

Escondidos 4 1.9000 2.2700 1.8933

Connec. (%) 20 9.6300 12.0700 8.5667

Nas simulacGes com a base de dados Nariz Artificial o erro de classificacdo obtido pela rede
neural artificial foi de 1.42% (a rede Multi-layer Perceptron totalmente conectada obteve um erro
de classificacdo de 6.30% - Tabela 8.11) utilizando um ndmero médio de conexdes de 29.10 (o
nimero maximo permitido era de 90 conexdes).

Na base de dados iris de Fisher o erro de classificacdo obtido foi de 4.61% (0 erro era de
6.84% em uma arquitetura totalmente conectada) e o nimero médio de conexd@es foi 7.73 (em um
méaximo de 32 em uma rede totalmente conectada). Na base de dados Tiredide o erro médio de
classificagdo foi de 7.33% (era de 7.38% em uma rede totalmente conectada) e o nimero médio de
conexdes utilizada foi de 71.54 em 240 conexBes possiveis para uma arquitetura totalmente
conectada. Na base de dados Diabetes o erro médio de classificacdo foi de 25.87% (uma arquitetura
totalmente conectada obteve um erro médio de classificacdo de 27.08%) utilizando em média 25.50
conexdes (a arquitetura totalmente conectada possui 100 conexges).

Nos experimentos com o problema de previsdo Mackey-Glass, o erro percentual quadratico
(SEP) obtido foi de 0.68 (era 1.43 em uma arquitetura totalmente conectada), utilizando em média
8.56 conexdes, ao invés das 50 conexdes utilizadas em uma arquitetura totalmente conectada.

O teste estatistico t-student, com nivel de confianca de 5% (Mitchell, 1997), foi aplicado sobre
0s experimentos, a fim de confirmar a significAncia estatistica das analises. O desempenho das
técnicas Simulated Annealing e Tabu Search foram estatisticamente similares. A técnica que
integra as heuristicas dos algoritmos Tabu Search, Simulated Annealing e Backpropagation foi
estatisticamente superior as técnicas isoladas nas bases de dados Iris de Fisher e Nariz Artificial e

similar nas demais bases de dados.

8.4 Experimentos com o Meétodo Proposto que Integra Simulated
Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Backpropagation

Experimentos com Arquitetura Fixa

As simulagbes com a técnica proposta (GaTSa) foram realizadas sobre a base de dados Nariz
Artificial. Em estudos prévios com esta base de dados verificou-se que o melhor desempenho da
rede Multi-layer Perceptron foi obtido com uma arquitetura com 6 unidades na camada de entrada,

4 unidades na camada intermediaria e 3 unidades de processamento na camada de saida ('Yamazaki
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et al, 2002). Esta topologia foi fixada como arquitetura méxima nos experimentos de otimizacao
realizados. Em todos os algoritmos investigados, os pardmetros de configuracdo foram mantidos
em sua configuracdo padrdo ou ajustados com base em experimentos prévios. Possivelmente 0s
valores utilizados ndo sdo os valores 6timos para o problema, porém, o objetivo da simulagédo é
demonstrar as potencialidades das técnicas e ndo a configuracdo ideal para o problema. Estes
experimentos estdo publicados em Zanchettin et al (2005a) e Zanchettin et al (2005b).

Na Tabela 8.13 sdo apresentados os desempenhos médios de cada uma das técnicas de
otimizag&o investigadas. Estes resultados foram obtidos com cada técnica na otimizagdo do numero
de conexdes e dos valores destas conexdes entre as unidades de processamento de uma rede neural
artificial Multi-layer Perceptron. Foram avaliados: (i) o Erro Percentual Quadréatico (SEP) e o erro
de classificacdo (Class) dos conjuntos de treinamento, validacgdo e teste; (ii) nimero de iteracdes do
algoritmo; (iii) nimero de conexdes da rede neural artificial ao final da otimizacéo; e (iv) o valor
final da varidvel temperatura. Nesta tabela sdo apresentados os resultados médios de 10 simulacdes

com cada uma das técnicas. Cada simulacdo compreendeu a 30 execucdes diferentes do algoritmo.

Tabela 8.13 — Performance média das técnicas de otimizacao.

Técnica Treinamento Validacdo Teste IteracBes | Conexdes
SEP Class. SEP Class SEP Class

TS 18.7420  5.4435 | 18.8640 5.8798 | 18.7460  5.3805 51 11.42
SA 19.6530 6.9144 | 19.7590 7.4721 | 19.6450 6.9331 715 11.77
GA 21.6640 15.8760 | 21.7280 16.5150 | 21.6550  15.9240 315 16.64
GaTSa 18.6900 3.5789 | 18.7600 3.8062 | 18.6860  3.5664 46 8.33
GaTSa + BP 4.7815 3.4051 2.4065 3.2237 2.1413 2.8684 46 8.33
BP 6.2537 8.9589 3.1464 7.5262 2.8367 6.3086 90 36

A técnica que combina as heuristicas de Tabu Search, Simulated Annealing, Algoritmos
Genéticos e Backpropagation obteve os melhores resultados. Esta técnica estatisticamente superior
mesmo guando ndo fez uso da busca local, para otimizar o valor das conexdes da rede neural
artificial. O erro médio de classificacdo obtido foi de 2.87%, com uma média de 8 conexdes, de um
total de 36 conexdes possiveis para uma rede totalmente conectada. Utilizando uma rede totalmente
conectada, a técnica de otimizacédo local Backpropagation obteve um erro médio de 6.30%.

Nas Figuras Figura 8.12, Figura 8.13 e Figura 8.14 s&o apresentados gréficos que comparam o
desempenho das técnicas investigadas. A técnica proposta obteve os melhores resultados,
considerando o erro de classificacdo, nimero final de conexdes da rede e a quantidade de iteracdes

necessarias para a otimizacgéo da arquitetura.
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Figura 8.12 - Erro de classificacéo da rede.
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Figura 8.13 - NUmero de conexdes.

As heuristicas de busca dos algoritmos Tabu Search, Simulated Annealing e Algoritmos
Genéticos incorporam conhecimento especifico sobre o dominio do problema. Estes algoritmos
também suportam véarios elementos ndo deterministicos que auxiliam a busca a escapar de minimos
locais. A integracdo proposta utiliza uma maior quantidade de informacéo sobre o dominio do
problema e utiliza estas informagdes em praticamente todas as fases da busca. Isto se deve a

integracdo das principais potencialidades das trés heuristicas investigadas. Estas caracteristicas
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podem auxiliar na obtencdo de melhores solugdes para os problemas investigados, com menor

tempo de busca, custo computacional e maior abrangéncia sobre o0 espaco de busca.

Comparacéao entre as Técnicas
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Figura 8.14 - Comparacgao entre as técnicas investigadas.

Experimentos com Arquitetura Variavel

Nestes experimentos, 0 método de otimizacdo proposto é comparado com as técnicas que o
compde e com outra metodologia de otimizacdo que integra as técnicas Simulated Annealing, Tabu
Search e Backpropagation — Tsa (Yamazaki, 2004). Além da integracdo das heuristicas dos
algoritmos Simulated Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Backpropagation, a busca é
realizada de maneira construtiva e baseada em poda. Desta forma, durante a busca pela melhor
topologia é otimizado também o numero de unidades de processamento na camada intermediéria.
Estes experimentos estdo publicados em Zanchettin e Ludermir (2006a).

Para os experimentos com os algoritmos SA, TS, GA e TSa a topologia maxima da rede neural

artificial no conjunto de dados do Nariz Artificial contém 6 unidades de processamento de entrada,

10 unidades escondidas e 3 unidades de saida (N, =6, N, =10, N, =3 e o nimero maximo de

conexdes da rede (N _. ) € igual a 90). Para as simulacdes com a base de dados iris de Fisher a

max
topologia maxima da rede conttm N, =4, N, =5, N, =3 e N_, =35. Para a base de dados
Tire6ide a topologia méaxima da rede conttm N, =21, N, =10, N,=3 e N, =240. Nos
experimentos com a base de dados Diabetes a topologia méaxima possui N, =8, N, =10, N, =2
e N, =100. E para as simulagBes de previsdo com a base de dados Mackey-Glass a topologia

méxima da rede possui N, =4, N, =4, N;=1e N, ., =20. Em todas as topologias de rede os

valores de N, e N, s&o definidos pelo problema, dados pelo nimero de atributos e classes da base
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de dados, respectivamente. Os valores para 0 numero de unidades de processamento escondidas

foram obtidos empiricamente com os experimentos da Sec¢do 8.2. Para as simulagfes com o

algoritmo GaTSa, foram utilizados os mesmos valores para as varidveis N, e N;, porém, o valor

para N, é otimizado de forma construtiva pelo algoritmo juntamente com 0s pesos e conexdes da

rede neural artificial.

Na Tabela 8.14 sdo apresentados 0s desempenhos médios de cada uma das técnicas de
otimizacdo investigadas. Estes resultados foram obtidos com cada técnica na otimizacdo do nimero
de conexdes e dos valores destas conexdes entre as unidades de processamento de uma rede neural
artificial Multi-layer Perceptron. Foram avaliados: (i) o Erro Percentual Quadratico (SEP) e o erro
de classificacdo (Class) do conjunto de teste; (ii) namero médio de unidades de processamento de
entrada; (iii) namero médio de unidades de processamento escondidas; e (iv) a porcentagem de
conexdes da rede neural artificial ao final da otimizacdo® (em relagio ao nimero méaximo de
conexdes da topologia méaxima permitida). Nesta tabela sdo apresentados os resultados médios
obtidos em 10 simula¢fes com cada uma das técnicas. Cada simulacdo compreendeu a 30

execugdes diferentes do algoritmo.

Tabela 8.14 - Performance média das técnicas de otimizagao.

Método SA TS GA TSa GaTSa’

Base de dados
Erro Class. (%) 3.3689 3.2015 13.3884 1.4244 0.7914

Nariz

Artificial | Entradas 5.9400 5.9667 4.9667 5.8800 5.2267
Escondidos 7.8067 8.0667 1.9333 7.0567 4.4867
Connec. (%) 39.3000 40.7036 31.3556 32.3370 36.2254
Erro Class. (%) 12.6496 12.4786 3.0341 4.6154 5.2256
iris de Entradas 2.8500 2.8767 2.4333 2.7100 3.3600
Fisher Escondidos 2.7567 3.4867 1.5667 2.6567 4.1333
Connec. (%) 26.0728 25.9375 22.9792 24.2603 31.8538
Erro Class. (%) 7.3813 7.3406 7.2850 7.3322 7.1509
Tireside | Entradas 20.7700 20.7700 12.8333 20.3700 7.1233
Escondidos 7.2267 7.4667 2.4000 6.3900 2.0833
Connec. (%) 34.8875 35.8916 14.3902 29.8111 12.6400

& Nos experimentos com GaTSa a média do nimero de conexdes foi computado em relagdo a topologia méxima que a rede gerou, em
vez de ser calculada em relagéo a topologia maxima da arquitetura fixa (como nos outros modelos). Esta pareceu ser a abordagem
mais justa, porém, de certa forma prejudicou 0 modelo, porque na maioria das vezes este gerou arquiteturas menores que a topologia
méxima permitida.

9 - x - S R . ~
Nestes experimentos a fungdo de custo utilizada foi & média entre o erro de classificagdo e o nimero de conexdes da rede neural
artificial otimizada.
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Erro Class. (%) 27.1562 27.4045 25.9948 25.8767 27.0615

Diabetes | Entradas 7.7600 7.7800 4.9667 7.5633 1.5100
Escondidos 5.2700 5.3700 1.9333 4.5300 1.2000

Connec. (%) 30.3833 30.8167 18.7033 25.5067 9.0975

SEP de Teste 2.0172 0.8670 0.6542 0.6847 0.7300

Mackey- Entradas 3.6167 3.7967 2.2667 3.4567 1.0533
Glass Escondidos 1.9000 2.2700 1.3667 1.8933 1.0100
Connec. (%) 19.2600 24.1400 15.9533 17.1334 11.4923

Em grande parte das simulacdes a melhor performance na otimizacéo das arquiteturas de redes
neurais artificiais foi obtida pelo método proposto. Na base de dados do Nariz Artificial o erro
médio de classificacdo ficou em torno de 0.79% (em uma rede totalmente conectada este erro era
de 6.30%) e a porcentagem média do nimero de conexdes foi de somente 36% do nimero maximo
de conex0es permitidas. Na Figura 8.15 sdo apresentados os desempenhos médios de classificacdo

e numero de conexdes obtidos por cada um dos algoritmos na base de dados Nariz Artificial.
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Figura 8.15 - Desempenho dos algoritmos sobre a base de dados Nariz Artificial.

Com a base de dados Iris de Fisher, o melhor erro de classificacdo foi obtido pelo método
Algoritmos Genéticos, um erro de 3.03% (6.84% em uma rede totalmente conectada) utilizando
somente 22.98% das conexdes permitidas. Na Figura 8.16 sdo apresentados os desempenhos
médios de classificacdo e nimero de conex@es obtidos por cada um dos algoritmos sobre esta base
de dados.
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Figura 8.16 - Desempenho dos algoritmos sobre a base de dados Iris de Fisher.

Nas simulacBes com a base de dados Tiredide o erro médio de classificacdo foi de 7.15%
(7.38% em uma rede Multi-layer Perceptron totalmente conectada) e a porcentagem média de
conexdes foi de somente 12.64% do total de conexdes de uma arquitetura totalmente conectada. Na
Figura 8.17 sdo apresentados os desempenhos médios de classificagdo e nimero de conexdes

obtidos por cada um dos algoritmos sobre a base de dados Tiredide.
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Figura 8.17 - Desempenho dos algoritmos sobre a base de dados Tirebide.
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Para a base de dados Diabetes o erro médio de classificacdo foi de 27.06% (pouco abaixo do
desempenho da arquitetura totalmente conectada com 27.08%), porém utilizando somente 9.10%
das conexdes de uma rede totalmente conectada. Na Figura 8.18 s&o apresentados os desempenhos
médios de classificacdo e nimero de conexdes obtidos por cada um dos algoritmos sobre a base de

dados Diabetes.
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Figura 8.18 - Desempenho dos algoritmos sobre a base de dados Diabetes.

Nas simulagdes com o problema de previsdo Mackey-Glass, o0 erro percentual quadratico
obtido foi de 0.73 (1.43 em uma rede totalmente conectada) utilizando uma porcentagem meédia de
11.49% das conexdes de uma arquitetura totalmente conectada. Na Figura 8.19 séo apresentados o0s
desempenhos médios de classificacdo e nimero de conexdes obtidos por cada um dos algoritmos

sobre a base de dados Mackey-Glass.
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Figura 8.19 - Desempenho dos algoritmos sobre a base de dados Mackey-Glass.

Dentre as técnicas de busca isoladas, pode ser destacada a superioridade nos resultados obtidos
pela técnica Tabu Search sobre Simulated Annealing em alguns casos. De certa forma isto se deve
ao método de busca empreendido pelas técnicas, a cada iteragdo Tabu Search avalia 20 novas
solucdes, assim tem maiores chances de encontrar melhores solu¢Ges no espaco de busca. O
método Simulated Annealing avalia somente uma solucdo a cada iteracdo, desta forma precisa de
mais iteragdes para encontrar uma boa solu¢do. O numero méaximo de iteragBes para o algoritmo
Simulated Annealing foi de 1.000 iteracGes, porém esta quantidade pode ndo ter sido suficiente para
alguns problemas com superficies de busca mais complexas. Em contraste com Simulated
Annealing, Tabu Search utilizou um méaximo de 100 iteracfes nas simulacdes realizadas.

O método proposto obteve melhor desempenho, na maioria dos experimentos, na otimizagédo
do ndmero de conexdes da rede neural artificial utilizada. Como pode ser visto a combinacao das
heuristicas proposta realiza uma melhor exploracdo na superficie de busca do problema abordado,
gerando arquiteturas de rede com um pequeno numero de conexdes e alta performance de
generalizacéo.

O teste estatistico t-student, com nivel de confianga de 5% (Mitchell, 1997), foi aplicado sobre
0s experimentos, a fim de confirmar a significancia estatistica das analises. O método GaTSa foi
estatisticamente superior na otimizacdo do nimero de entradas da rede neural artificial. Na
otimizacdo do numero de conexdes na camada intermediéria todos os métodos tiveram desempenho
estatisticamente similar. Se for considerado no teste o erro de classificagdo obtido pelas redes
otimizadas, os métodos obtiveram desempenho estatisticamente similar nas bases de dados

Tireoide, Diabetes e Mackey-Glass. O método proposto obteve desempenho estatisticamente
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superior sobre a base de dados Nariz Artificial e o método Algoritmos Genéticos foi

estatisticamente superior na base de dados Iris de Fisher.

Experimentos Verificando a Influéncia da Funcéo de Custo

Os experimentos desta se¢do foram realizados para investigar a influéncia das fungdes de custo
no desempenho do método proposto. As fungdes de custo sdo responsaveis por avaliar a qualidade
de cada uma das solucdes geradas pelo algoritmo e direcionar a busca para um possivel ponto de
otimo (global ou local). Foram investigadas cinco funcBes de custo com caracteristicas totalmente
distintas: (i) média entre o erro de classificacdo e a percentagem de conexdes utilizadas pela rede
neural artificial (Média); (ii) média ponderada entre o erro de classificagdo, porcentagem de
conexdes e porcentagem de unidades escondidas utilizadas pela rede neural artificial (MP); (iii) um
mecanismo inspirado na técnica weight-decay (WD); (iv) uma estratégia de otimizacdo
multiobjetivo (MO); e (v) a combinacdo das estratégias weight-decay e otimizacdo multiobjetivo
(MO+WD). Estes experimentos estdo publicados em Zanchettin e Ludermir (2006) e Zanchettin e
Ludermir (2007b).

Os experimentos com GaTSa foram realizados com arquitetura fixa. Esta estratégia foi
utilizada para melhor controlar as simulagdes, visto que a adigdo de novas unidades de
processamento na camada intermediaria ndo é realizada de forma deterministica. A topologia
méaxima permitida para as redes neurais artificiais geradas no conjunto de dados do Nariz Artificial
contém 6 unidades de processamento de entrada, 10 unidades escondidas e 3 unidades de saida

(N, =6, N, =10, N, =3 e o nimero méaximo de conexdes da rede (N, ) é igual a 90). Para as

max
simulagBes com a base de dados iris de Fisher a topologia maxima da rede contém N, =4,
N, =5, N;=3 e N, =35. Para a base de dados Tiredide a topologia méxima da rede contém
N, =21, N,=10, N, =3 e N, =240. Nos experimentos com a base de dados Diabetes a
topologia méxima possui N, =8, N, =10, N, =2 e N, =100. Para as simula¢des com a
base de previsio Mackey-Glass a topologia maxima da rede possui N, =4, N, =4, N;=1¢e
N..x = 20. Em todas as topologias de rede os valores de N, e N, sdo definidos pelo problema,

dados pelo nimero de atributos e classes da base de dados, respectivamente. Os valores para o
nimero de unidades de processamento escondidas foram obtidos empiricamente com o0s
experimentos da Se¢éo 8.2.

Na Tabela 8.15 séo apresentados os resultados médios de 10 simulagdes com cada uma das

funcbes de custo. Cada simulagdo compreendeu a 30 execucdes diferentes do algoritmo.
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Nesta tabela sdo descritos: (i) erro percentual quadratico (SEP) e o erro de classificagcdo do
conjunto de testes; (ii) o nimero de unidades de processamento nas camadas de entrada e
intermediaria da rede apds a otimizacdo; e (iii) o nimero de conexdes da rede ao final da

otimizacdo, em relacdo a topologia maxima permitida.

Tabela 8.15 — Performance média das fun¢fes de custo nas simulagdes.

Fundo de Custo | Meédia Média Weight- | Multiobjetivo | Weight-
Ponderada Decay Decay +
Base de dados Multiobjetivo
Class. (%)
Naria 11.8595 11.0807 7.5462 7.0407 12.6237
Artificial | Entradas 5.9967 6.0000 5.9233 5.9967 5.9867
Escondidos 9.1533 85133 75600 8.4833 8.6200
Connec. (%) | 50,2400 53.3834 33.2433 49.6500 42.0467
Class. (%) 6.1197 5.4615 6.9316 4.2735 3.9829
fis ge | Entradas 3.5667 3.8367 38167 3.8567 3.1467
Fisher | Escondidos 3.7967 3.1900 4.4367 3.5500 3.0767
Connec. (%) 13.3867 16.1367 18.1167 15.8600 9.8000
Class. (%) 7.1024 7.1798 6.8196 6.9270 6.8609
Tireside | Entradas 206733 209300 | 207800 | 20.9800 209767
Escondidos 71833 35633 7 8067 8.5233 8.5167
Connec. (%) | g1 8a00 99.3200 91.6700 114.6667 115.0933
Class. (%) 28.4583 28.4323 25.7552 28.2639 25.8542
Diabetes | ENtradas 7.7367 7.9267 7.7767 7.9700 7.9667
Escondidos 5 6100 23067 5.2000 4.4133 6.3100
Connec. (%) 31.8433 38.1833 31.7433 43.2700 42.0367
SEP de Teste
Mackey- 0.6215 08070 narel oo o
Glass | Entradas 1.1067 1.4100 1.0533 2.0933 1.7867
Escondidos 1.0000 1.0000 1.0067 1.0100 1.1800
Connec. (%) 21533 2.5433 2.0833 3.6300 3.3233

Na base de dados Nariz Artificial os melhores resultados de classificacdo foram obtidos pela
abordagem multiobjetivos e a melhor otimizacdo da arquitetura da rede foi obtida pela abordagem
weight-decay. Na Figura 8.20 séo apresentados os resultados obtidos neste experimento. Nesta
figura pode ser verificada a presenca de alguns outliers nos resultados — representados no grafico

por asteriscos.
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Figura 8.20 - Experimentos sobre a base Nariz Artificial.
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Figura 8.21 - Experimentos sobre a base Iris de Fisher.

Na base de dados iris de Fisher a combinacdo de weight-decay e otimizacdo multiobjetivos
apresentaram a melhor performance média, conforme demonstrado na Figura 8.21.

A funcéo de custo utilizando a abordagem weight-decay apresentou a melhor performance nas
bases de dados Tiredide, Diabetes e Mackey-Glass. Estes resultados sdo apresentados na Figura

8.22, Figura 8.23 e Figura 8.24. A melhor performance das redes neurais artificiais otimizadas foi
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obtida pelo algoritmo de otimizacdo utilizando a abordagem weight-decay. Este resultado
demonstra a capacidade do método em restringir as caracteristicas das redes geradas. Durante o
processo de otimizagdo foram favorecidas arquiteturas de rede que produzissem superficies de erro
homogéneas. A funcdo de custo weight-decay possui a capacidade de obter topologias com valores
de pesos menores (tendendo a zero), pois valores muito grandes podem produzir grande

variabilidade na saida da rede e modelarem ruidos.
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Figura 8.22 - Experimentos sobre a base Tiredide.

O uso da abordagem multiobjetivo nos operadores genéticos apresentou bons resultados em
algumas bases de dados, porém também obteve resultados muito ruins em outros problemas
investigados. Verificou-se que na abordagem implementada o grande problema foi a construcéo do
ranking de Pareto. Possivelmente o algoritmo utilizado para verificar a ndo-dominancia em um
conjunto de possiveis solu¢des ndo foi eficiente. A maioria dos algoritmos tradicionais apresenta
sérios problemas de degradacdo de performance com o0 aumento do tamanho da populacdo e
namero de funcdes objetivo (Coello, 1996). Nos experimentos realizados a abordagem
multiobjetivo gerou também varios resultados outliers, estes resultados prejudicaram o
desempenho médio da técnica e degradaram também os resultados da combinacédo de weight-decay
e otimizacdo multiobjetivo. Outro possivel problema foi na escolha da melhor solugdo quando
existiam varias solugdes com mesma posicdo no ranking de Pareto. Neste caso foi escolhida a

solucdo com menor erro de classificagdo. Porém, ndo se tem garantia que esta solugdo possua um
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pequeno nimero de conexdes. Possivelmente a melhor solucéo teria sido a escolha da solugdo com

melhor média entre o erro de classificagdo e 0 nUmero de conexdes.
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Figura 8.23 - Experimentos sobre a base Diabetes.
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Figura 8.24 - Experimentos sobre a base Mackey-Glass.

O desempenho das fungdes de custo em cada simulacdo é apresentado na Figura 8.25 e na
Figura 8.26. Na Figura 8.25 sdo realizados experimentos com as bases de dados Nariz Artificial (A)
e Makey-Glass (B). Na Figura 8.26 sdo realizados experimentos com as bases de dados Diabetes

(A), Iris de Fisher (B) e Tiredide (C). Cada grafico apresenta o desempenho obtido pelas redes
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neurais artificiais otimizadas. Os resultados foram ordenados pelo erro de classificacdo obtido

utilizando cada funcdo de custo. Um erro de classificacgdo homogéneo em cada uma das 10

simulacdes realizadas geraria uma reta neste tipo de gréfico.

SEP de Teste

Erro de Classificagao
]

50 ...........................................................................
A
45 5 ( )
—-Média ponderada
ad it —@—Multi-objectivo |
: —&—Média aritmética
3 5L\ Weight-decay
Multi-objectivo + Weight-decay

30 e T i AN TN o0 445 £ 513 g A A 8 T b e D i e S A i P b A D 3 SR
20+
15_ N0 B A0 A o S B R A 4 AN 0 B b A s W0 s o 3 A A 10
10+

5 .

0 % i

1 k] 10

7
Namero de Simulagtes Algoritmos

Figura 8.25 — Performance obtida por cada funcéo de custo.
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Pode ser verificado que as fungBes de custo apresentaram um comportamento parecido na
maioria das bases de dados. Isto pode caracterizar que estas diferencas no erro, obtido entre as
diferentes execucdes do algoritmo, esteja sendo causada por ruidos nos dados.

Na Figura 8.27 é apresentado um estudo estatistico comparando o desempenho de cada uma
das fungdes de custo. Nesta figura os rétulos A e B representam o erro de classificacdo da rede e o
tamanho da arquitetura. O teste estatistico t-student, com nivel de confianca de 5% (Mitchell,
1997), foi aplicado sobre os experimentos, a fim de confirmar a significancia estatistica das
analises. A melhor exploragdo do espaco de busca foi obtida com o uso da abordagem Weight-
decay como funcdo de custo. Este método obteve solu¢Ges com menor complexidade e nimero de
erros. A superioridade do método foi estatisticamente verificada nas bases de dado Mackey-Glass,

Diabetes e Nariz Artificial.
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Figura 8.27 — Comparacéo entre os resultados

Experimentos com Método para Selecdo de Atributos Relevantes

Nesta secdo sdo apresentados 0s experimentos de selecdo de atributos importantes realizados
com o método proposto. O objetivo destes experimentos é verificar se 0 método proposto é capaz

de realizar satisfatoriamente a selecdo dos atributos mais relevantes durante o processo de
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otimizacg&o dos pesos da rede neural artificial. Estes experimentos estdo publicados em Zanchettin e
Ludermir (2008).

Best-First e Beam Search

Na Tabela 8.16 e Tabela 8.17 sdo apresentados os experimentos realizados com os algoritmos
Best-First e Beam Search, respectivamente. A similaridade entre os algoritmos pode ser percebida
na execugdo dos experimentos, pois mesmo o tamanho do beam utilizado sendo de 15 e o nUmero
de expansBes sem melhoria (k) igual a 50, os dois algoritmos apresentaram comportamentos
similares. Possivelmente, a diferenca entre eles sé possa ser percebida em bases de dados com uma
maior quantidade de atributos, visto que nestes experimentos o espaco de busca explorado pelos
dois métodos foi 0 mesmo.

Nas tabelas de desempenho apresentadas, os valores relativos a precisdo dos algoritmos sdo
referentes a classificacdo utilizando validacdo cruzada com 10 folds, o0 mesmo método de avalia¢do
utilizado para avaliar a precisdo do conjunto com todos os atributos (utilizando 0 mesmo conjunto
de instancias). Os resultados da variante Aleatéria apresentados correspondem a média de dez
execucdes do algoritmo, devido as caracteristicas aleatérias do modelo.

Apesar destas caracteristicas, os resultados com Best-First e Beam Search foram obtidos com
grande esfor¢co computacional. Como exemplo, na base de dados Tiredide, foram avaliados mais de
2.000 subconjuntos antes do algoritmo retornar a melhor solugéo encontrada. Resultado obtido

mesmo com o numero de expansBes sem melhoria ndo ser alto.

Tabela 8.16— Desempenho do algoritmo Best-First.

Base Todos Atributos Best First - Para Tras | Best First - Aleatéria Best First - Para
Frente
Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class.
Diabetes 8 27.53% 5 31.58% 45 30.79% 2 30.00%
Iris 4 6.00% 2 4.29% 2 3.71% 1 4.29%
Tiredide 21 7.04% 10 1.44% 8.2 2.61% 5 1.08%

Tabela 8.17 — Desempenho do algoritmo Beam Search.

Base Todos Atributos Beam - Para Tras Beam- Aleatoria Beam- Para Frente
Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class.

Diabetes 8 27.53% 5 31.58% 3.9 30.21% 4 31.32%
Iris 4 6.00% 2 4.29% 1.9 4.14% 1 4.29%
Tiredide 21 7.04% 10 1.44% 8.9 2.19% 5 1.08%

O numero de atributos selecionados refletiu as maiores diferencas entre as variantes do Beam
Search. A variante Para Frente obteve solu¢cBes com nimero menor de atributos, principalmente
na base de dados Tiredide, na qual conseguiu uma reducéo superior a 76% na dimensionalidade da

base.
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Quando comparado ao método de otimizagdo proposto os métodos Best-First e Beam Search
apresentaram bons resultados. Primeiro deve-se destacar o bom desempenho do classificador k-NN
sobre a base de dados Tiredide. O classificador K-NN apresentou bons resultados inclusive quando
comparado com a MLP totalmente conectada com todos os atributos (7.38% de erro sobre o
conjunto de teste). Este resultado pode ser justificado pelas caracteristicas da base de dados, que
apresenta uma distribuicdo pouco balanceada visto que distribuicdo de probabilidades das classes é
de 5.1%, 96.2% e 2.3%, respectivamente.

O objetivo da estratégia de busca Beam Search é limitar a quantidade de solucbes a serem
investigadas aos ramos mais promissores. Se ndo € imposto limite a quantidade de solugdes
investigadas, o método realiza uma busca exaustiva; se for limitada em apenas um elemento, a
busca € equivalente a busca Hill-Climbing. Os métodos Best-First e Beam Search apresentaram
resultados promissores, porém ndo sdo recomendados para bases de dados com um ndmero de

atributos muito grande.

Hill-Climbing

Os resultados dos experimentos realizados com o algoritmo Hill-Climbing séo apresentados na
Tabela 8.18. Os resultados da variante Aleat6ria apresentados correspondem a média de dez
execucdes do algoritmo, devido as caracteristicas aleatérias do modelo. Pode ser verificado que ndo
houve diferencas significativas entre estes e os resultados obtidos pelas abordagens Best-First e
Beam Search. Diferente da estratégia anterior, o algoritmo Hill-Climbing é um algoritmo guloso
cujas decisdes sdo baseadas em informac6es locais e que utiliza uma funcdo estimativa heuristica

para escolher o proximo elemento da solucéo.

Tabela 8.18 — Desempenho do algoritmo Hill-Climbing.

Base Todos Atributos Hill-limbing - Para Hill-Climbing - Hill-Climbing — Para
Tras Aleatoria Frente
Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class.
Diabetes 8 27.53% 5 31.58% 5.4 31.50% 2 30.00%
iris 4 6.00% 2 4.29% 1.9 15.14% 1 4.29%
Tiredide 21 7.04% 10 1.44% 12.9 3.98% 5 1.08%

Diferente da estratégia Beam Search, a variante Para Frente do algoritmo apresentou
resultados com menor performance que as variantes Para Trés e Aleatdria. Uma das caracteristicas
da variante Para Frente ¢ a avaliagdo de poucos subconjuntos, esta tendéncia sugere uma
deficiéncia do método em escapar de minimos locais. Nos experimentos realizados, bases de dados
com muitos atributos tiveram apenas alguns selecionados, normalmente levando a uma reduzida

precisdo de classificagéo.
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Devido a sua estratégia de busca o método tende a ficar preso em minimos locais,

especialmente utilizando a variante Para Frente.

Ramdom Bit Climber

Diferente da metodologia utilizada nos experimentos anteriores, nos experimentos com
Random Bit Climber foram utilizados trés diferentes estados iniciais — nenhum atributo na solucédo
inicial, solucdo com todos os atributos originais da base de dados e uma solu¢do com atributos
aleatoriamente selecionados — referenciados respectivamente como: sem atributos, todos atributos
e aleatorio.

A Tabela 8.19 apresenta os resultados dos experimentos com Ramdom Bit Climber. Nesta
tabela os resultados correspondem a média de dez execucgdes com o algoritmo. Pode ser verificada
uma pequena melhora do método, em relagdo aos métodos anteriores, quanto ao erro de

classificagdo do modelo e, principalmente, uma evolucdo no nimero de atributos selecionados.

Tabela 8.19 — Desempenho do algoritmo Ramdom Bit Climber.

Base Todos Atributos Random Bit —Todos Random Bit — Random Bit - Sem
Atributos Aleatdrio Atributos

Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class. Atrib. Class.

Diabetes 8 27.53% 4 28.68% 4.4 30.68% 2 30.00%

Iris 4 6.00% 2 4.29% 1.8 4.71% 2 4.29%

Tireoide 21 7.04% 7 1.08% 7 1.32% 5 1.08%

A quantidade de estados avaliados nesta abordagem ndo apresentou grandes diferencas entre as
trés variacdes de inicializagdes. Porém, a busca que iniciou sem nenhum atributo avaliou menos
atributos durante o processo de avaliacdo da qualidade dos subconjuntos. A superioridade do
método Random Bit Climber em relacdo ao Hill-Climbing pode demonstrar uma menor tendéncia
do Random Bit Climber em ficar preso em minimos locais.

O método mostrou-se eficaz mesmo quando comparada com métodos mais elaborados como
Beam Search e pode ser considerada uma boa alternativa para minimizar o nimero de estados
avaliados. O método Random Bit Climber apresentou ainda bons resultados quando comparado as
solucdes proposta nesta tese. Se confrontados os resultados, apenas na base Diabetes 0 método

proposto apresentou resultados superiores.

Las Vegas

Os resultados das simulagfes realizadas com o algoritmo Las Vegas sdo apresentados na
Tabela 8.20. Nesta tabela os resultados correspondem a média de dez execug¢bes com o algoritmo.
Nas simulagfes realizadas o numero maximo de subconjuntos gerados sem melhoria no

desempenho da solugdo foi definida como 50. O método ndo apresenta variagdes quanto a
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estratégia de busca, ja que a busca Las Vegas se caracteriza por ser aleatoria, ndo se encaixando nas

estratégias Para Frente ou Para Tras.

Tabela 8.20 — Desempenho do algoritmo Las Vegas.

Base Todos Atributos Las Veagas
Atrib. Class. Atrib. Class.
Diabetes 8 27.53% 4 31.32%
Iris 4 6.00% 1 4.29%
Tiredide 21 7.04% 8,9 1.78%

O algoritmo utiliza forca bruta, gerando subconjuntos de atributos aleatoriamente, sem
qualquer heuristica para otimizar o processo. Com esta estratégia de busca, 0 nimero de avalia¢fes
é extremamente alto, mesmo quando o espaco de busca é pequeno. Porém algoritmos aleatorios
tém se mostrado promissores e relativamente simples para problemas de busca.

Nos experimentos realizados o algoritmo Las Vegas e Beam Search (variante Aleatoria)
apresentaram os melhores resultados na selecdo de atributos na base de dados Iris — somente um
atributo foi selecionado. Para as bases de dados Diabetes e Tireoide, os melhores algoritmos foram
Hill-Climbing e Random Bit Climber com variante Aleatéria — foram selecionados dois e cinco
atributos, respectivamente. A performance de classificacdo dos algoritmos foi parecida em
praticamente todos os experimentos. A degradacdo da classificacdo em relacdo aos experimentos
com todos 0s atributos foi pequena.

A maioria dos algoritmos, utilizando a variante Para Frente, apresentaram uma avalia¢éo
menor de atributos, em relacdo as estratégias Para Tras e Aleatoria. A avaliacdo de poucos
subconjuntos pode impedir que atributos com inter-relacionamentos (atributos que combinados

produzem melhores resultados do que separadamente) sejam selecionados.

Meétodos de Otimizagdo Global
Na Tabela 8.21 sdo apresentados os desempenhos dos métodos de otimizacdo global

investigados na tese, aplicados na selecdo de atributos relevantes.

Tabela 8.21 — Desempenho dos algoritmos de otimizag&o.

Base Todos Atributos TS AS GA TSa
Atrib.  Class. | Atrib. Class. | Atrib. Class. | Atrib.  Class. | Atrib.  Class.
Diabetes 8 2753%| 7.78 27.40% | 7.76 27.15% | 4.96 25.99% | 7.56 25.87%
iris 4 6,00% | 2.87 1247% | 2.85 12.64% | 243 3.03% | 271 4.61%
Tireodide 21 7,04% | 20.77 7.34% | 20.77 7.38% | 12.83 7.28% | 20.37 7.33%
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Os quatro métodos de otimizacdo global apresentaram resultados muito parecidos na sele¢do
de atributos relevantes. A abordagem que mais se destacou foram os algoritmos genéticos,

superando as demais abordagens nas trés bases de dados investigadas.

Método Proposto GaTSa

Em relacdo ao método proposto é possivel afirmar que ele apresentou resultados promissores
na selecdo de atributos relevantes. Nas trés bases de dados investigadas o método apresentou
resultados muito proximos dos métodos classicos de selecdo de atributos. Apesar de ndo ter sido
desenvolvido especificamente para selecdo de atributos relevantes e sim para otimizacdo de
conexdes em redes neurais artificiais, 0 método, mesmo que de forma indireta é capaz de eliminar
as entradas menos relevantes para o algoritmo de aprendizado. Na Tabela 8.22 sdo apresentados os

resultados das simulac@es realizadas com o método.

Tabela 8.22 — Desempenho do algoritmo GaT Sa.

Base Todos Atributos GaTSa
Atrib. Class. Atrib. Class.
Diabetes 8 27.53% 1.51 27.06%
Iris 4 6.00% 3.36 5.23%
Tireoide 21 7.04% 7.12 7.15%

Uma das caracteristicas observadas com o método proposto foi o fato dele apresentar
dificuldade em realizar uma boa selecéo de atributos relevantes quando falta informacéo na base de
dados para que a tarefa de classificagdo seja desempenhada com erros baixos. Esta caracteristica foi
observada em algumas das execuc¢es do algoritmo, na qual as redes obtidas ndo apresentavam uma
boa performance de classificacdo. Isto ocorre porque a eliminacdo nao é feita levando em
consideracdo cada nodo de entrada da rede, de modo que a eliminacdo de uma unidade de entrada
s0 acontece se forem eliminadas todas as conexdes que partem da mesma. Dessa forma, a exclusao
de um atributo ocorre como consequéncia do processo de reducdo de conexdes. Assim 0 método
proposto ndo verifica a contribuicdo de cada atributo de entrada durante a otimizacao, pois a énfase
estd na contribuicdo de cada conexdo da rede. Se o foco da otimizagdo for a sele¢do de atributos
relevantes o projetista possivelmente poderia considerar outras caracteristicas na funcdo de
avaliacdo além do erro de classificacdo e o nimero de conexdes da rede.

Alem disso, outras diferengas sdo perceptiveis entre os varios métodos de sele¢do de atributos
e o algoritmo proposto, uma das principais sdo as caracteristicas aleatdrias do modelo. Neste tipo
de algoritmo o valor esperado ira depender de escolhas aleatérias realizadas no algoritmo e ndo de

distribuicbes impostas sobre os atributos de entrada dos dados. Este comportamento diferencia o
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tempo esperado de processamento, presente nos algoritmos aleatérios, da complexidade de caso
médio, normalmente utilizada na analise de algoritmos deterministicos.

Vale ressaltar ainda que o comportamento dos algoritmos com caracteristicas aleatorias podera
variar, mesmo quando aplicado repetidas vezes para uma mesma entrada. Desta forma, o tempo de
processamento se torna uma varidvel aleatdria e a anélise de tempo de processamento exige que se
tenha uma maior compreensdo da sua distribuicdo de probabilidade associada.

Intuitivamente, quanto maior o nimero de atributos em uma base de dados, maior o poder
discriminatdrio do classificador e a facilidade de extrair modelos de conhecimento da base. Porém,
quando a teoria vira prética, 0 mundo real apresenta provas de que nem sempre isso é verdade. 1sso
porque, em primeiro lugar, muitos métodos sofrem da maldi¢do da dimensionalidade, ou seja, 0
tempo computacional do algoritmo aumenta de acordo com o nimero de atributos existentes na
base (Lee, 2005). Além disso, experimentos comprovam que o nimero de exemplos utilizados para
garantir uma certa taxa de classificagdo cresce exponencialmente com o nimero de atributos
irrelevantes presentes (Langley e lba 1993).

Nao é possivel comparar de forma justa o desempenho de classificacdo dos modelos utilizados.
Os algoritmos de selecdo de atributos classicos implementaram, em um modelo wrapper, 0
algoritmo de classificacdo k-NN, enquanto que o algoritmo proposto e os demais métodos de
otimizacdo global implementam redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron. Apesar da maior
complexidade do modelo proposto, nos experimentos realizados, com as trés bases de dados, foi
verificado que as caracteristicas de algumas bases de dados privilegiaram o modelo k-NN. Como
exemplo a base de dados Tiredide que possui uma distribuicdo de probabilidades que privilegia
muito uma das classes (92.6% dos dados sdo de uma das classes).

Na Tabela 8.23 séo apresentados os atributos selecionados por cada uma das técnicas
investigadas. Nesta tabela sdo apresentados os atributos que na média foram destacados como de
maior relevancia para a base de dados. Os atributos estdo ordenados segundo a ordem de

importancia, definida pelo nimero de citagdes em cada um dos experimentos realizados.

Tabela 8.23 - Atributos relevantes selecionados por cada umas das técnicas

Meétodo Base de dados Tiredide (Atributos)

Beam Search 3 5 17 7 18 19 4 6 12 13 15
Best-First 3 17 7 21 19 13 12 5 18 15 9
Hill-Climbing 3 12 8 5 17 15 9 4 12 18 19 11
Random Bit Climber 3 8 13 17 15 21 7

Las Vegas 3 17 8 21 7 10 2 4 5

GaTSa 3 8 5 17 21 7 12 15 13
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Base de dados Iris de Fisher (Atributos)

Beam Search 4 3
Best-First 4 3
Hill-Climbing 4 3 2
Random Bit Climber 3 4

Las Vegas 4

GaTSa 4 3 2

Pode ser verificado que o método proposto apresenta resultados muito proximos aos demais
métodos investigados. Esta performance média pode ser utilizada como base na assertiva de que o
método apresenta resultados similares aos métodos de selecdo de atributos relevantes classicos e
pode ser utilizado com seguranca neste tipo de tarefa.

Se considerarmos somente os algoritmos de otimizacdo global, 0 método proposto apresentou
o melhor desempenho em relacdo a eliminacdo das unidades de processamento de entrada e
escondida. Na eliminagdo das unidades de entrada foi 0 método que conseguiu eliminar em média
mais unidades de processamento.

O teste estatistico t-student, com nivel de confianga de 5% (Mitchell, 1997), foi aplicado sobre
o0s experimentos, a fim de confirmar a significancia estatistica das analises. O melhor desempenho
da técnica GaTSa na eliminacdo das unidades de processamento de entrada foi estatisticamente
comprovado. Na eliminacdo das unidades de processamento da camada intermediaria todos 0s
métodos apresentaram desempenho estatisticamente equivalente, apesar do método GaTSa ter
apresentado desempenho superior quando testada com arquitetura fixa. Estes resultados ndo sao
ruins, servem para comprovar que a estratégia construtivista funciona. Nestes experimentos o
nimero de unidades de processamento na camada intermediaria foi otimizado em conjunto com os
demais parametros da rede neural artificial.

Na Figura 8.28 sdo apresentados o desempenho de cada um dos métodos de otimizacao global

na eliminacdo das unidades de processamento de entrada e escondida.
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Figura 8.28 - Numero de unidades de Entrada (Entr.) e Escondidas (Escon.).

Planejamento Fatorial de Experimentos com o Método Proposto

O planejamento fatorial de experimentos foi utilizado com o intuito de verificar o

comportamento do método proposto de forma sistematica e controlada. Nesta analise também foi

possivel identificar os fatores (parametros) que possuem maior influéncia no desempenho do

sistema. A andlise da influéncia de cada um dos parametros de configuracdo pode ser muito Gtil no

projeto e utilizacdo do modelo, visto a quantidade de pardmetros configuraveis, isso devido a

integracdo de diferentes técnicas. A expectativa é que uma quantidade pequena de parametros

possua grande influéncia média no desempenho do modelo. Nesta analise sdo verificados os

parametros mais influentes e também a interacdo e inter-relagdo entre eles.

Neste estudo optou-se pela realizacdo de um experimento fatorial com dois niveis

(experimento fatorial 2), objetivando diminuir a quantidade de experimentos a serem realizados.

Os fatores controlados na investigacdo sao apresentados na Tabela 8.24.

Tabela 8.24 - Fatores controlados nos experimentos com o método GaT Sa.

Fatores Niveis
Inferior (-1) Superior (+1)
A | Quantidade de Solug¢des Vizinhas Geradas a cada lteracao 5 10
B | Fator de Redugdo da Temperatura 0.7 0.9
C | Maximo de IteracBes Permitidas 50 100
D | Numero de Micro-evolugdes dos Operadores Genéticos 5 10
E | Taxa de Recombinagdo dos Operadores Genéticos 0.7 0.9
F | Taxa de Mutagdo dos Operadores Genéticos 0.1 0.3
G | Tamanho da Lista Tabu 10 20
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Os fatores H = sigmoide logistica (tipo da funcdo de ativacdo da rede), | = Backpropagation
com momentum (método de otimizacdo local dos pesos da rede), J = 0.001 (taxa de aprendizado
para ajuste dos pesos da rede), K = 0.6 (termo de momentum para o Backpropagation), L = 10
(quantidade de iteragdes entre reducdes sucessivas de temperatura), M = 5 (pardmetro k do critério
de parada do treinamento GL do Probenl), N = 0.01 (limiar de comparagéo entre duas solugdes
para identificar solugdes similares) e O = 1 (temperatura inicial) foram mantidos fixos durante os
experimentos.

Os ensaios foram realizados em ordem aleatéria, sendo considerados sete fatores de controle
(definidos na Tabela 8.24), cada um deles com dois niveis, resultando em 128 combinaces.
Considerando as replicacdes necessarias na execucdo do método, cada uma das combinagbes dos
niveis dos fatores de controle foi realizada cinco vezes, num total de 640 ensaios. Devido as
caracteristicas aleatdrias do modelo em estudo nas inicializacfes dos pesos, cada um dos 640
ensaios corresponde a uma média de 30 execucdes, desta forma foram realizados 19.200
simula¢Ges com o método proposto.

Para as simulag@es foi utilizada a base de dados Iris de Fischer. Com esta base de dados foram
construidas cinco parti¢bes de dados que representam as replicaces nas simulagdes realizadas.

Com base na analise de variancia do experimento fatorial - ANOVA (Montgomery e Runger,
2003) realizado, considerando o nivel estatistico de significancia o =5% na funcdo de
distribuicdo F, dois fatores foram identificados com maior influéncia sobre o desempenho de
classificagdo das redes neurais artificiais otimizadas pelo modelo. Estas analises sdo apresentadas
na Tabela 8.25.

Os fatores mais relevantes sdo: NUmero de Micro-evolucdes dos Operadores Genéticos (D),
explicando =~ 32.64% da variancia do sistema; e Taxa de Recombinacdo dos Operadores
Genéticos (E), que explica ~ 24.04% da variancia. Também foi identificada interagdo entre os
fatores: NUmero de Micro-evolugbes dos Operadores Genéticos (D) e Taxa de Recombinacdo dos
Operadores Genéticos (E), correspondendo a ~10.39% da variancia do sistema; e Quantidade de
Solugdes Vizinhas Geradas a cada Iteracdo (A) e Tamanho da Lista Tabu (G), com ~1.82% da

variancia total dos dados.
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Tabela 8.25 - Resultados da tabela ANOVA considerando o erro de classificagio obtido.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
D 317.128 1 317.128 72.43 0.00
E 233.301 1 233.301 53.28 0.00
Interagdes
DE 100.888 1 100.888 23.04 0.00
AG 17.692 1 17.692 4.04 0.00

E interessante verificar que apesar da grande quantidade de parametros configuraveis do
método, poucos possuem influéncia significativa na qualidade de classificacdo das redes neurais
artificiais otimizadas. Esta caracteristica é interessante, pois até mesmo projetistas inexperientes
podem obter sucesso em sua utilizagdo. Os parametros que mais influenciaram no desempenho do
método foram as varidveis que controlam a evolugdo das solucBes no espaco de busca. O método
foi robusto as demais configuracfes, pois estas ndo apresentaram alteracGes significativas no
desempenho das redes geradas. Ndo é possivel afirmar neste momento se este comportamento se
reflete em bases de dados com outras caracteristicas, principalmente com bases de dados de
previsdo.

Os pardmetros que apresentaram maior interacdo também estdo relacionadas aos operadores
genéticos. Os parametros que ajustam a exploracdo do espaco de busca, como a Quantidade de
Solucdes Vizinhas Geradas a cada Iteracdo (A) e Tamanho da Lista Tabu (G). A influéncia de cada
fator e a interacéo entre eles pode ser verificada na Figura 8.29.

Na Figura 8.30 séo apresentados os principais efeitos de cada fator sobre a resposta do modelo.
Nesta analise, pode ser verificado que um menor nimero de geragfes e uma taxa de recombinacéo
mais alta contribuem para redes com uma melhor taxa de classificacdo. Diferencas no niumero de
solugOes geradas a cada iteracdo, valor inicial da temperatura inicial e o tamanho da lista tabu néo
influenciaram significativamente no resultado do modelo. Também foi verificado que um menor

numero de iteracbes e uma maior taxa de mutagdo contribuem para o sucesso do modelo.
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Figura 8.29 - Significancia estatistica de cada fator.

Na Tabela 8.26 e Figura 8.31 sdo apresentados os resultados obtidos dos experimentos quando
tentou-se verificar a influéncia de cada um dos pardmetros do sistema na obtencdo de redes com
poucas conexdes. Os fatores mais relevantes sdo: NUmero de Micro-evolugdes dos Operadores
Genéticos (D), explicando ~ 28.19% da variancia do sistema; Taxa de Recombinacdo dos
Operadores Genéticos (E), que explica ~17.85%da variancia, Maximo de lteracdes (C)
permitidas que explica ~ 6.56% da variancia; e Quantidade de Soluc6es Vizinhas Geradas a cada
Iteracdo (A) que explica ~ 3.40% da variancia total do sistema. Também foi identificada interagdo
entre varios fatores. As interacGes e inter-relacfes com maior relevancia estatistica foram: NUmero
de Micro-evolugbes dos Operadores Genéticos (D) e Taxa de Recombinacdo dos Operadores
Genéticos (E), correspondendo a ~10.63% da variancia do sistema; Quantidade de Solugdes
Vizinhas Geradas a cada Iteracdo (A) e Taxa de Recombinacdo dos Operadores Genéticos (E), com
~ 6.96% da variancia; e Maximo de IteracGes Permitidas (C) e Taxa de Recombinacdo dos

Operadores Genéticos (F) com ~ 3.27% da variancia total dos dados.
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Figura 8.30 - Efeito causado por cada fator.

Tabela 8.26 - Resultados da tabela ANOVA considerando o nimero de conexdes obtido.

Soma Graus de Média Fo Nivel de
Quadratica Liberdade Quadratica significancia
Fatores
D 1227.664 1 1227.664 833.27 0.00
E 777.483 1 777.483 527.71 0.00
C 285.958 1 285.958 194.09 0.00
A 148.033 1 148.033 100.48 0.00
Interacdes
DE 463.080 1 463.080 314.31 0.00
AE 303.326 1 303.326 205.88 0.00
CE 142.318 1 142.318 96.60 0.00
CD 25.760 1 25.760 17.48 0.00
AC 25.361 1 25.361 17.21 0.00
CEG 10.404 1 10.404 7.06 0.008
ACFG 9.216 1 9.216 6.26 0.013
BE 8.418 1 8.418 571 0.017
ABCEF 8.327 1 8.327 5.65 0.018
CDEG 7.700 1 7.700 5.23 0.023
ACDE 7.396 1 7.396 5.02 0.025
ACE 7.268 1 7.268 4.93 0.027
BDE 6.241 1 6.241 4.24 0.040
CDEF 6.084 1 6.084 4.13 0.043
ABCDF 5.700 1 5.700 3.87 0.050
ABDFG 5.439 1 5.439 3.69 0.055
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Figura 8.31 - Significancia estatistica de cada fator.

Nesta andlise pode ser verificado que diferente do momento em que se privilegiou o erro de
classificagdo da rede neural artificial, quando se analisou 0 numero de conexdes final da rede um
maior nimero de fatores influenciou no resultado do modelo. Também se verificou varios fatores
com interacGes e inter-relacbes. Novamente os parametros genéticos, que controlam a geracao de
novas solucBes foram os mais influentes. O valor inicial para o parametro temperatura € o tamanho
da lista tabu, novamente ndo apresentaram grande influéncia nos resultados. Os fatores que mais
influenciaram positivamente o resultado do modelo foram um maior ndmero de solugdes geradas a
cada iteracdo, um maior nimero de iteragdes, um menor nimero de micro-evolucdes e uma taxa
maior de recombinagéo.

Na Figura 8.32 e na Figura 8.33 séo apresentada a influéncia e interacdo entre os fatores
investigados. Os parametros que apresentaram maior interacdo com 0s demais foram o nimero de
micro-evolugdes e a taxa de recombinacdo nos operadores genéticos. Os demais fatores
apresentaram comportamento praticamente similar quando se variava os demais parametros do

sistema.
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Figura 8.35 - Significancia estatistica de cada fator.

Na Figura 8.34 e Figura 8.35 sdo apresentadas as analises realizadas sobre a média entre o

namero de conexdes e o erro médio de classificacdo das redes neurais artificiais obtidas ao final da
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otimizagdo. Novamente se repetem os fatores mais influentes nas simulacfes anteriores. Estas
andlises sugerem que os resultados podem ser robustos para outros experimentos e variaveis de

desempenhos investigadas.



Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou um novo método de otimizacdo baseado na integracdo das heuristicas de
busca Simulated Annealing (Kirkpatrick, 1983), Tabu Search (Glover e Laguna, 1997), Algoritmos
Genéticos (Goldberg, 1989) e Backpropagation (Rumelhart et al, 1986). A técnica proposta
combinou estratégias de busca global e local apresentando excelentes resultados na relagao,
abrangéncia do espaco de solugdes investigado, custo computacional e tempo de busca.

O método proposto foi desenvolvido como um algoritmo iterativo geral. Desta forma, ele pode
facilmente implementar uma diversidade de problemas, bastando para esta tarefa, adaptar a
representacao da solucdo, funcéo de custo e 0 mecanismo para gerar novas solucfes sobre o espago
de busca.

A efetividade deste método € investigada na otimizacdo simultanea da topologia e dos valores
dos pesos das conexdes entre as unidades de processamento de redes neurais artificiais Multi-layer
Perceptron (Rumelhart e Weigend, 1990). O objetivo desta otimizacdo é gerar topologias de rede
com poucas conexoes e alto desempenho para qualquer conjunto de dados. A heuristica proposta,
diferente de outras abordagens para o problema, realiza a busca de forma construtiva e baseada na
poda das conexdes entre as unidades de processamento da rede neural artificial. Assim, devem ser
geradas redes com arquitetura variavel e que podem ser ajustadas para cada problema de forma
automatica.

Para verificar o desempenho do modelo proposto foram realizados experimentos com redes
neurais Multy-layer Perceptron totalmente conectadas e com as técnicas Simulated Annealing,
Tabu Search e Algoritmos Genéticos de forma isolada. Também foram realizados experimentos
com uma técnica que combina as heuristicas de Simulated Annealing, Tabu Search e

Backpropagation (Yamazaki, 2004). Nestes experimentos, foi verificada uma superioridade da
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técnica proposta tanto quando é analisado o tamanho das redes neurais artificiais geradas quanto no
erro de classificagdo obtido ao final da otimizacéo.

Diferente das demais técnicas investigadas, a técnica proposta ndo precisa que o projetista
defina uma arquitetura méxima de rede para ser realizada a poda das conexdes. O algoritmo realiza
a busca de forma construtiva e vai eliminando conexdes desnecessarias de forma automatica. Nas
simulacdes realizadas, as solucgdes iniciais possuem o tamanho minimo de uma arquitetura valida —
nimero de entradas e saidas relacionadas ao problema investigado e uma unidade de
processamento na camada intermediaria. Foram realizados experimentos utilizando uma arquitetura
inicial, na qual a camada intermediaria possuia tamanho variavel. O ndmero de unidades de
processamento na camada intermediaria era um ndmero aleatério no intervalo [1, nimero de
saidas]. Porém, testes estatisticos ndo confirmaram melhora no desempenho do modelo ou no
tempo de processamento do método.

Também foi comprovado experimentalmente que a codificacdo das solugdes utilizando dois
vetores — um com os valores dos pesos e outro representando a conectividade da rede — é
interessante para a generalizacdo das redes geradas e para a velocidade na otimizagdo destes
modelos. Quando se tentou codificar solucdes apenas com os valores dos pesos da rede
(eliminando os bits de conectividade) e considerando inexistentes as conexdes de peso nulo,
obteve-se uma degradacdo na velocidade do algoritmo. Apesar do tamanho do vetor que representa
as solugdes diminuir e intuitivamente oferecer um ganho na performance do algoritmo, na pratica
se verificou que quando os valores das conexdes séo perdidos e ndo podem ser reaproveitados
quando conexdes anteriormente eliminadas séo re-estabelecidas, o processo de aprendizado sofre
deterioragéo.

No desenvolvimento da tese havia a preocupagdo em realizar experimentos de forma
controlada e identificar quais parametros mais influenciavam no desempenho dos modelos. O
planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997) foi utilizado com este fim. Pra
verificar o potencial desta técnica, primeiramente ela foi utilizada para verificar quais fatores
possuem maior influéncia no desempenho dos sistemas neuro-difusos Adaptative Neuro Fuzzy
Inference System (Jang, 1993) e Evolving Fuzzy Neural Network (Kasabov, 1998b). Foram obtidas
interessantes conclus@es sobre os principais parametros de configuracdo destes dois modelos. Estas
informacGes sdo muito importantes para projetistas deste tipo de técnicas, especialmente pelo fato
destes modelos apresentarem grande quantidade de parametros que precisam ser ajustados para a
correta operacgdo do sistema. Este problema de configuracdo se agrava ao considerarmos que estes
pardmetros sdo muitas vezes variaveis difusas e que estes sistemas sdo modelos que operam em
tempo real. A técnica de planejamento fatorial de experimentos também foi utilizada para avaliar o

comportamento do método proposto. Neste experimento foi verificado o comportamento do
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método em diferentes situagOes, identificada a relevancia, interacdo e inter-relagdo dos parametros
de configuracdo do modelo.

Posteriormente foi investigada a influéncia das func¢Bes de custo no desempenho do método
proposto. As funcdes de custo sdo responsaveis por avaliar a qualidade de cada uma das solugdes
geradas pelo algoritmo e direcionar a busca para um possivel ponto de 6timo (local ou global).
Foram investigadas cinco fungdes de custo com caracteristicas totalmente distintas: (i) média
aritmética entre o erro de classificacdo e a percentagem de conexdes utilizadas pela rede neural
artificial; (ii) média aritmética ponderada entre a percentagem de conexdes, percentagem de
unidades escondidas e o erro de classificagdo da rede; (iii) um mecanismo inspirado na técnica
weight-decay (Hinton, 1986); (iv) uma estratégia de otimizacdo multiobjetivo; e (v) a combinacdo
das estratégias weight-decay e otimizacdo multiobjetivo. A melhor exploracdo do espa¢o de busca
foi obtida com o uso da abordagem weight-decay como funcéo de custo.

Outra questdo abordada foi a capacidade do método em selecionar atributos relevantes. O
objetivo destes experimentos era verificar se o método proposto conseguia realizar
satisfatoriamente a selecdo dos atributos relevantes durante o processo de otimizacdo dos pesos da
rede neural artificial. Para avaliar o desempenho do método proposto nesta questdo, métodos
classicos de selecdo de atributos com diferentes caracteristicas foram utilizados. Foram realizados
experimentos com as técnicas Hill-Climbing (Vafaie e De Jong, 1993), Random Bit Climber
(Davis, 1991), Best-First (Aha e Banker, 1995), Beam Search (Aha e Banker, 1995) e Las Vegas
(Liu e Setiono, 1996).

Apesar do método ter se mostrado promissor na selecdo de atributos relevantes, superando
outras técnicas de otimizacdo global investigadas, foi observado uma dificuldade do modelo em
obter bom desempenho quando falta informag&o na base de dados para que a tarefa de classificagéo
seja desempenhada com erros baixos. Esta caracteristica foi observada em algumas das execucoes
do algoritmo, na qual as redes obtidas ndo apresentavam uma boa performance de classificagéo.
Isto ocorre porque a eliminagdo n&o é feita levando em consideracéo cada nodo de entrada da rede.
A eliminacdo de uma unidade de entrada so acontece se forem eliminadas todas as conexdes que
partem da mesma. Dessa forma, a exclusdo de um atributo ocorre como consequéncia do processo
de reducdo de conexdes. Assim, 0 método proposto ndo verifica a contribuicdo de cada atributo de
entrada durante a otimizacéo, pois a énfase estd na contribui¢do de cada conexao da rede. Se o foco
da otimizacdo for a selecdo de atributos relevantes o projetista possivelmente poderia considerar
outras caracteristicas na funcdo de avaliacdo além do erro de classificacdo e o nimero de conexdes
da rede.

De forma geral o método proposto se mostrou eficiente e promissor nos experimentos

realizados, se tornando uma alternativa interessante para otimizagdo simultanea da topologia e dos
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valores dos pesos das conexfes entre as unidades de processamento de redes neurais artificiais

Multi-layer Perceptron.

9.1

Avaliacdo das Contribuicdes Propostas pela Tese

Originalmente, foram propostos o0s seguintes avancos e contribui¢des técnicas:

(i)

(i)

(iii)

Proposta de um método de otimizacdo que combine as potencialidades das
principais técnicas de otimizacdo global e local. A técnica proposta foi descrita no
Capitulo 7 e integra as principais caracteristicas das heuristicas de busca Simulated
Annealing, Tabu Search, Algoritmos Genéticos e Backpropagation. A heuristica de
busca foi estruturada de forma construtiva e baseada em poda, na qual as solucbes séo
iniciadas com a menor topologia possivel e vao crescendo de acordo com a necessidade.
Desta forma, foram combinadas estratégias de busca global e local apresentando
excelentes resultados na relacdo, abrangéncia do espaco de solucBes investigado, custo
computacional e tempo de busca. No desenvolvimento da técnica proposta foram
investigadas cinco diferentes funcdes de custo (média aritmética, média aritmética
ponderada, weight-decay, multiobjetivo e a combinacdo de multiobjetivo e weight-

decay) para 0 método.

Otimizagéo de redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron de forma construtiva
e baseada na poda das conexdes da rede. No Capitulo 9 foram apresentadas as
simulacOes realizadas com diversas abordagens na otimizacdo da topologia e dos
valores dos pesos de redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron. Dentre as técnicas
investigadas a abordagem proposta apresentou os melhores resultados na maioria das
bases de dados. Apesar do problema investigado envolver uma questdo critica, a relagéo
estabilidade versus plasticidade no treinamento de redes neurais artificiais, os resultados

obtidos mostraram-se promissores.

Verificar se a abordagem pode ser utilizada para selecio de atributos. Durante a
otimizagcdo da arquitetura da rede, unidades de processamento de entrada podem ser
eliminadas de acordo com sua relevancia para o desempenho do modelo. No Capitulo 5
foi realizada uma revisao sobre as técnicas classicas de selecdo de atributos e estudadas
algumas técnicas que apresentavam caracteristicas similares as da abordagem proposta.
No Capitulo 9 foram apresentadas simula¢fes que comprovaram a eficiéncia da técnica
na selecdo de atributos relevantes durante o processo de otimizacdo das redes neurais

artificiais. A técnica proposta apresentou resultados similares as técnicas de selecdo de
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atributos classicas e desempenho superior as técnicas de otimizagdo global investigadas

na selecdo de atributos relevantes.

Identificar os parametros mais relevantes do desempenho dos modelos baseados
em aprendizagem, verificando suas influéncias e possivelmente diminuindo a
guantidade de parametros ajustaveis no projeto destes modelos. No Capitulo 9
foram apresentados experimentos realizados com a técnica de planejamento fatorial de
experimentos (descrita no Capitulo 8 e no Anexo A) com dois modelos neuro-difusos.
Nestes experimentos foram obtidas interessantes conclusdes sobre os principais
pardmetros de configuracdo das duas técnicas. Estas informagdes sdo muito importantes
para projetistas deste tipo de técnicas, especialmente pelo fato destes modelos
apresentarem grande quantidade de pardmetros livres que precisam ser ajustados para a
correta operagdo do sistema em determinado problema. Este problema de configuracao
se agrava ao considerarmos que estes parametros sdo muitas vezes variaveis difusas e

gue estes sistemas sdo modelos que operam em tempo real.

Identificar o comportamento do método de forma sistematica e controlada,
utilizando técnicas estatisticas de experimentacéo cientifica. E dificil afirmar se os
resultados apresentados nesta tese podem ser estendidos para as demais classes de
problemas. Wolpert e Macready (1997) apresentaram um estudo atestando que a
performance média de qualquer par de algoritmos iterativos (deterministicos ou ndo)
sobre todos os tipos de problemas é idéntica. Sendo assim, se um algoritmo obtém uma
performance muito boa sobre uma classe de problemas, entdo necessariamente paga por
isso com uma degradacdo de performance no conjunto remanescente de problemas.
Desta forma, durante as simulacfes realizadas buscou-se controlar as simulag@es o
maximo possivel. Nos experimentos nem sempre foram utilizados as mesmas parti¢oes
de dados, inicializacGes de pesos, testes de hipdtese e diferentes tipos de problemas
(previsdo e classificagdo, com diferentes tamanhos e complexidades). Também foi
realizada no Capitulo 9 uma simulacéo utilizando a técnica de planejamento fatorial de
experimentos para avaliar o comportamento do método proposto. Neste experimento foi
verificado o comportamento do método em diferentes situacGes, identificada a

relevancia, interacdo e inter-relacdo dos pardmetros de configuracdo do modelo.

Verificar o desempenho da técnica para diferentes tipos de problema -
classificacdo e previsdo. Nos experimentos realizados nesta tese foram investigadas
diferentes bases de dados, com diferentes caracteristicas, tamanhos, numeros de

atributos e classes. As caracteristicas das bases de dados utilizadas estdo descritas no
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Capitulo 8. Na andlise das simulacdes realizadas foram considerados o erro de
classificagdo e o erro percentual quadratico obtido pelas redes neurais artificiais

otimizadas.

Comparacao entre a técnica e diferentes métodos de otimizagdo. O método proposto
foi comparado com técnicas de otimizacdo que a compde de forma isolada e com outro
modelo que integra as técnicas Simulate Annealing, Tabu Search e Backpropagation.
Os resultados obtidos pelo método proposto foram promissores, porém, em alguns
casos, a utilizacdo de micro-evolugdes genéticas tornou o método lento em relagdo as
demais abordagens. Isto era esperado e o que também se espera é que a qualidade das
solugBes obtidas possa compensar 0 aumento no tempo de processamento. Como a
otimizagdo nas redes neurais artificiais é realizada de forma off-line, esta caracteristica

ndo deve prejudicar o método.

Pode ser destacado ainda que durante a realizacdo do trabalho, varios artigos cientificos foram

submetidos para diferentes periddicos e conferéncias objetivando validar cada uma das

contribuicBes propostas (Zanchettin et al, 2005; Zanchettin e Ludermir, 2005a; Zanchettin e

Ludermir,

2005b; Ludermir et al, 2006; Zanchettin e Ludermir, 2006; Zanchettin e Ludermir,

2006a; Zanchettin e Ludermir, 2007; Zanchettin e Ludermir, 2007b; Zanchettin et al, 2007;

Zanchettin e Ludermir, 2008). Desta forma, varios preceitos propostos puderam ser avaliados pela

comunidade cientifica, contribuindo fortemente para o desenvolvimento da tese.

Analisando-se as contribuicfes acima enumeradas, acredita-se que a meta geral desta tese

tenha sido alcancada, pelo menos em parte. A consolidacdo, em longo prazo, das contribuicfes

vindas do método proposto e dos estudos realizados depende de mais estudos tedricos, empiricos e

provas analiticas, em adi¢do aos apresentados neste documento. A sec¢do seguinte relaciona

algumas das proximas etapas planejadas e visualizadas para um maior embasamento,

aprimoramento e versatilidade para 0 método de otimizacao proposto.

9.2

Propostas para Novos Trabalhos

Esta secdo sugere alguns temas para futuras pesquisas com o método de otimizacdo proposto,

as quais foram planejadas a partir de limitacGes observadas e da visualizacdo de tdpicos

interessantes ainda ndo desenvolvidos. As principais extensfes deste trabalho devem incluir:

(i)

Investigar o comportamento do método com diferentes funcbes de esfriamento
e custo. No trabalho foi utilizado somente um tipo de esquema de esfriamento,

porém, Lins (2005) obteve desempenhos estatisticamente diferentes em
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experimentos utilizando outros esquemas de esfriamentos. Desta forma é possivel
que o esquema de esfriamento tenha uma influéncia relevante na convergéncia do
algoritmo. Também se faz necessaria uma investigacdo mais precisa sobre o
desempenho da fungdo de custo baseada em operadores multiobjetivos. Nas
simulacdes realizadas estes operadores ndo apresentaram um bom desempenho. Na
literatura este tipo de operador tem apresentado resultados que superam a maioria
das fungdes de custo baseadas em um Unico objetivo, é necessario investigar o
motivo pelo qual este desempenho néo se repetiu quando a técnica foi utilizada no
algoritmo proposto. E interessante também investigar outros tipos de operadores

genéticos e incorporar outros métodos de busca local.

Verificar o desempenho da técnica para diferentes tipos de problema. Nos
experimentos realizados foram abordados problemas de previsdo e classificacdo.
Porém, ainda ndo foi investigado o comportamento do método com diferentes
medidas de erro. Também é importante investigar o comportamento do método em
diferentes tipos de problemas. Problemas com complexidade maior, maior nimero
de atributos, classes e atributos ausentes podem expor deficiéncias ou

potencialidades da técnica proposta.

Considerar o tempo de execucdo do método. Nas simulagdes realizadas nesta
tese foi verificado que o método apresenta um tempo de processamento préximo ao
dos algoritmos genéticos, no pior dos casos. Porém, tal aspecto ainda merece maior
atencdo, sendo importante estudar e comparar o desempenho de processamento e
tempo do método com diferentes técnicas, a fim de encontrar possiveis melhorias e
verificar se o desempenho atual é satisfatorio em relacdo aos resultados de
classificacdo e topologia de rede obtidos ao final da otimizacdo. Vale ressaltar, a
importancia de analisar os tempos de execucdo separando a fase de otimizagéo

global da fase de refinamento local.

Investigar o desempenho do método na otimizacdo de outras abordagens
conexionistas. Nesta tese foi analisado o comportamento do método proposto na
otimizagdo dos valores dos pesos e conexdes de redes neurais artificiais Multi-
Layer Perceptron. E necessario investigar o comportamento do método em outros

tipos de arquiteturas.

Investigar o desempenho do método como uma técnica de otimizagao iterativa

geral. O método proposto foi desenvolvido como um algoritmo iterativo geral.
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Desta forma, ele pode facilmente implementar uma diversidade de problemas,
bastando para esta tarefa, adaptar a representacdo da solucéo, fungédo de custo e 0
mecanismo para gerar novas solucdes sobre 0 espaco de busca. Nesta tese somente
foi focado um tipo de problema, a otimizacdo simultinea da topologia e dos
valores dos pesos das conexfes entre as unidades de processamento de redes
neurais artificiais Multi-layer Perceptron. Assim € necessario verificar o

desempenho do método sobre outras classes de problemas.
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Apéndice A

Planejamento Fatorial de Experimentos

O planejamento fatorial de experimentos (Montgomery, 1997) fornece um método para
investigar simultaneamente os efeitos de varidveis multiplas (fatores) em uma variavel de saida
(resposta). Este estudo consiste em uma série de verificagdes, ou testes, nas quais alteracdes
deliberadas sdo realizadas para insercao de variaveis ou fatores. Os resultados destas altera¢des sao
coletados em cada verificacao para avaliacdo do comportamento do método investigado.

Abaixo sdo apresentados os principais conceitos das técnicas de planejamento e andlise de
experimentos:

Variaveis de resposta: sdo as variaveis dependentes que sofrem efeito nos testes, quando
estimulos sdo introduzidos propositalmente nos fatores que regulam ou ajustam 0s processos.

Fatores de controle: sdo os fatores alterados deliberadamente no experimento. O objetivo
principal de introduzir estimulos nos fatores de controle é avaliar o efeito produzido nas variaveis
de resposta e, com isso poder determinar os principais fatores do processo.

Fatores de ruido: sdo os fatores, conhecidos ou ndo, que influenciam nas varidveis de resposta
do experimento.

Niveis dos fatores: sdo as condi¢bes de operacdo dos fatores de controle investigados nos
experimentos. Os niveis sdo identificados por baixo (-1) nivel alto (+1).

Tratamentos: é a combinacdo dos niveis de fatores de controle, isto significa que cada uma
das execugdes do experimento representara um tratamento.

Efeito principal: € a diferenca média observada na resposta quando se muda o nivel do fator
investigado.

Efeito da interacdo: é a metade da diferenca entre os efeitos principais de um fator nos niveis

de outro fator.
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Matriz de experimentos: é o plano formal construido para conduzir os experimentos. Nesta
matriz sdo incluidos os fatores de controle, 0s niveis e tratamentos do experimento.

Aleatorizagdo: é o processo de definir a ordem dos tratamentos da matriz experimental,
através de sorteios por limitagdes especificas dos testes.

Repeticdo: é o processo de repetir cada uma das combinages da matriz experimental sob as
mesmas condi¢cdes de experimentagdo. Este conceito permite encontrar uma estimativa do erro
experimental, que é utilizado para determinar se as diferencas observadas entre os dados sé&o
estatisticamente significativas.

Blocos: é a técnica utilizada para controlar e avaliar a variabilidade produzida pelos fatores

perturbadores (controlaveis ou ndo) dos experimentos.

A.1 Planejamento Fatorial

No caso de haver vérios fatores potencialmente importantes em um experimento, um
planejamento fatorial de experimentos deve ser utilizado. Um experimento fatorial € aquele em
que os fatores sdo variados em conjunto. Segundo Montgomery e Runger (2003), “por um
planejamento fatorial, queremos dizer que, em cada tentativa completa ou réplica do experimento,
todas as combinag@es possiveis dos niveis dos fatores sdo investigadas”.

Para ilustrar o funcionamento desta técnica, considere-se um experimento com dois fatores (A
e B), cada um destes parametros serdo testados com a niveis para o fator A e b niveis para o fator B.
Desta forma, existem ab combinac@es de teste com n réplicas. A matriz de planejamento para este
experimento é apresentada na Tabela . Essa organizagdo também representa o caso geral do
experimento fatorial de dois fatores, para uma resposta yij, observada quando o fator A esta no i-

ésimo nivel (i=1,2,...,a).

Tabela A.1 Arranjo dos dados para um Planejamento de Experimentos com Dois Fatores
(Montgomery, 1991)

Fator B
1 2 b Totais | Meédias
1 Y111,Y112,-:Y11n Y121,Y122,-: Y120 Y1b1,Y1b25++5 Yibn Yi.. Yi..
2 Y211,Y212,-:Y21n Y221,Y222,- Y220 Yab1,Y262,-+1 Yobn Yo.. Yo..
Fator A '

a . Yall,Yalzl--,Yaln Ya21,Ya221--1Ya2n Yabl,Yabzn--, Yabn ya" Ya--
Totais Y.1. Y.o. Y.b- y...
Médias Y.1. Y.2. Y.b- y...

Segundo Montgomery (1997), com o experimento organizado desta forma é possivel verificar

Se:
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(M A resposta é alterada significativamente quando muda o nivel do fato A;
(i) A resposta é alterada significativamente quando muda o nivel do fator B;

(iii)  Ainteracdo dos fatores (coluna x linha) altera significativamente a resposta.

Os autores também definem que o modelo estatistico do planejamento fatorial é dado pela
Equacéo A.1.
Yik =H+T; +,Bj +(Tﬂ)ij + Eij (A1)

sendo que,

4 é amédia dos resultados

7, € o efeito principal do fator A

ﬁj é o efeito principal do fator B

(z83);; € o efeito da interacdo dos fatores A e B

&;j € 0 erro experimental

Um dos métodos que pode ser utilizado para determinar os coeficientes da Equacdo A.1 € a
Andlise de Variancia (ANOVA), que também pode ser utilizada para verificar se os efeitos sdo
significativos nas respostas.

Alguns valores devem ser calculados para que se obtenha essa analise de variancia. As
representacdes do total das observacdes feitas no i-ésimo nivel do fator A, y;, e suas médias

correspondentes sdo dadas pelas Equacgdes A.2 e A.3.

Yi. = 22 Yii (A.2) Vi = Y_.n (A.3) 1=12,...,a

j=1 k=1 b

As representacdes do total das observagoes feitas no i-ésimo nivel do fator B, y;, e suas médias

correspondentes sdo dadas pelas Equagtes A.4 e A.5.

Yi= ZZ Yiik (A.4) Yy = i_:] (A.5) 1=12,..,b

a
i=1 k=1
As representac@es do total das observacoes feitas na ij-ésima célula da Tabela A.1, y;, e suas
médias correspondentes sdo dadas pelas equagdes A.6 e A.7.
\ = Yi. . L
Vi = 2. Vi (A.6) Vi =" (A7) i=12..,3; j=12..,b
k=1
As representacdes do total global de todas as observacoes, y., e suas médias correspondentes

sdo dadas pelas Equacdes A.8 e A.9.
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[

n y (A.9)

- ZZ Yiik (A.8) y =

i=1 j=1 k=1 abn

Conforme dito anteriormente, a analise da variancia testara trés hipo6teses: a de nenhum efeito
principal do fator A, a de nenhum efeito principal do fator B, e de nenhum efeito de interacdo AB.
Para isso, tal procedimento de andlise fard a decomposicdo da variabilidade total nos dados em
partes componentes, comparando, entdo, 0s varios elementos nessa decomposicao.

A variabilidade total é medida pela soma quadratica total das observacdes:

= Za‘,zzn:()ﬁjk -y.)’

i=L j=1 k=1

(A.10)

Sendo que a decomposi¢do da soma quadratica (ou seja, a decomposi¢do da variabilidade total,

a qual testa as hipdteses acima) é dada por:

a b n 5 (A.11)
SQT ZZZ(yuk y) _an(yl _y) +an2(yj y) +
i=1 j=1 k=1
a b a b n
22 (%~ %=V, 7.._)2+ZZZ(y.,k ¥i)®

A equacdo acima é chamada de a identidade da soma quadrética para a andlise de variancia
com dois fatores, e pode ser escrita simbolicamente como:
SQr = SQa + SQg + SQag + SQ& (A.12)
Nesta Equacdo A.11, SQa representa a soma quadratica devido ao fator A, SQg, a soma
quadratica devido ao fator B, SQag representa a soma quadratica devido & interagdo entre Ae B, e
SQe representa a soma quadratica devido ao erro.
As EquagOes A.13 a A.17 fornecem os célculos para as somas quadraticas em uma anélise de

variancia com dois fatores:

\

a b y? (A13)
_.Z,Z_;‘ Y.k—%
a g2 2 (A14)
i Y
so =S i Y.
Qs izzl“bn abn
b y2_ yz (A.15)
so. =S i Yo
Qs ,Z_l“an abn
IV (A.16)
5Q, =YY Y. 50 - s
QAB ;j_l n abn QA QB

SQE = SQT - SQAB - SQA - SQB (A17)
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Os efeitos principais de A, B, e o efeito de interacdo possuem, respectivamente, (a-1), (b-1) e
(a-1)(b-1) graus de liberdade. No total, existem (abn-1) graus de liberdade. Dentro de cada uma
das células ab da Tabela A.1, h& n-1 graus de liberdade entre as n réplicas, podendo haver alguma
diferenca devido ao erro aleatdrio. Conseqlientemente, ha (ab)(n-1) graus de liberdade para o erro.

Portanto, os graus de liberdade sdo divididos de acordo com:
abn-1 = (a-1) + (b-1) + (a-1)(b-1) + (ab)(n-1) (A.18)

Em geral, uma média quadratica é calculada dividindo-se uma soma quadratica por seu
nimero de graus de liberdade. Sendo assim, as EquacBes A.19 a A.22 fornecem as médias

guadraticas do planejamento de experimentos em questao.

sQ, SQ,

MQ, == (A.19) MQy =2 (A.21)
_ SQu _ SQ¢

MQ e “Go6D (A.20) MQ, 0D (A.22)

Finalmente, para testar o fato de os efeitos dos fatores nas linhas serem iguais a zero, é
utilizada a razdo: Fo = MQA/MQg, que terd distribuigdo f, com (a-1) e ab(n-1) graus de liberdade se
a hipotese nula for verdadeira. A hip6tese nula sera rejeitada com um nivel de significancia p se fy
> f,, (a1), ab(n-1) - TEStES similares devem ser feitos para as outras hipoteses nulas: Fo = MQg/MQg e
Fo = MQag/MQE.
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