Universidade Federal de Sao Carlos
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
Programa de Pos-Graduaciao em Ciéncia da Computacio

REDES NEURAIS CONSTRUTIVAS PARA A
CLASSIFICACAO DE PADROES

Luiz Garcia Palma Neto

Sao Carlos
Marco de 2004



Universidade Federal de Sao Carlos
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
Programa de Pos-Graduaciao em Ciéncia da Computacio

REDES NEURAIS CONSTRUTIVAS PARA A
CLASSIFICACAO DE PADROES

Luiz Garcia Palma Neto

Dissertagdo de Mestrado apresentada
no Programa de Pos Graduacdo em
Ciéncia da Computacdo do Centro de
Ciéncias Exatas e de Tecnologia da
Universidade Federal de Sao Carlos,
como parte dos requisitos para a
obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computacdo, darea de
concentragdo: Inteligéncia Artificial.

Sao Carlos
Marco de 2004

i



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

P171m

Palma Neto, Luiz Garcia.

Redes neurais construtivas para a classificagao de
padrdes / Luiz Garcia Palma Neto. -- Sao Carlos : UFSCar,
2004.

134 p.

Dissertagdo (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2004.

1. Perceptrons. 2. Redes neurais (computacao). 3.
Sistemas de reconhecimento de padrdes. I. Titulo.

CDD: 006.42 (20°%)




“E preciso ter duvidas. Sé
os estupidos tém wuma
absoluta confianca em si

mesmos”.

(Orsos Welles).

il



AGRADECIMENTOS

A Profa. Dra. Maria do Carmo Nicoletti pela orienta¢io, amizade, paciéncia e por todo
conhecimento compartilhado durante o desenvolvimento do trabalho.

Ao CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico) pelo
suporte financeiro prestado.

As Profas. Dras. Sandra Abib e Heloisa de Arruda Camargo pela leitura, analise e
avaliagdo de alguns relatorios técnicos que ajudaram na elaborag@o desse trabalho.

A Leonie C. Pearson pela ajuda quando da preparagdo da minha apresentagio junto a
ICMLA — International Conference on Machine Learning and Applications.

A minha familia pelo incentivo e carinho.

Aos meus amigos Bruno Zanetti, Bruno Amaral, Evgueni Dodonov, Luis Gustavo

Castanheira ¢ Alessandro Baldao Quadrado pela amizade e apoio.

iv



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS ...ttt ettt sb e et eae s i
LISTA DE TABELAS ...ttt ettt sttt sbeeneens il
RESUMO .ttt et h e et b et nb e she et e b eneenee v
ABSTRACT ..ttt et et b e bt ettt e st e bt bt et et s be et e b vi
CAPITULO 1. INTRODUGAO ...t 1
CAPITULO 2. PERCEPTRON E SEUS DERIVADOS ........cooovimiveieeeereeeeeeeseevseeeeeeann. 4
2.1 O TEIMO BIAS vttt st 7
2.2 O AIZOTItMO PEICEPLION ...ttt st st 8
2.2.1 Exemplo de Execugao do Perceptron ..........cccueeeveeriieeiieniiieciieceeeee e 9
2.2.2 Resultados Teoricos que Governam o Perceptron.........ccccveecveevveeniveenveenieeenen. 10
2.3 O AlOTItMO POCKEL.......coiiiiiiiieiiieeiie ettt 12
2.3.1 Exemplo de Execug@0 do POCKEt........cccoevuiiriiiiiiiiecieeceeee e 14
2.3.2 Resultados Tedricos que Governam 0 Pocket.........coocveviieriieniienieniieiciceenee, 15
2.4 Algoritmo Pocket com Modificagdo Ratchet .........c.ccceevvveiieiiiiiiiiieceecee e, 16
CAPITULO 3. TORNANDO O PERCEPTRON CONSTRUTIVO — ALGORITMOS
TOWER E PYRAMID ..ottt sttt 18
3.1 O AlOTIEMO TOWET ...ttt ettt ettt ettt ettt et st e saeesbeeneeens 18
3.1.1 Exemplo de Funcionamento do TOWET...........ccceeviieriieeiiieeiie e 21
3.1.2 Prova de Convergéncia do Algoritmo TOWeT........cccevvuevierienienienieciecieeee, 25
3.2 O Aloritmo Pyramid.........cooeeiiiiiiiniiiiiiiieeieceee e 25
3.2.1 Exemplo de Funcionamento do Pyramid ............cccceeviieiiieniiiniieeeeeeeen 28
3.2.2 Prova de Convergéncia do Algoritmo Pyramid...........ccceccvveviieniiieniiieniieieeen, 30
CAPITULO 4. O ALGORITMO TILING ......coovuveireeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 31
4.1 Exemplo de Funcionamento do Tiling ..........cccceeciirierierienienie e 35
4.2 Prova de Convergéncia do Algoritmo Tiling .........ccceevvveviieniieriierieeieeeeie e 37
4.3 O algoritmo Pointing — Uma variagao do Algoritmo Tiling ..........cccecvevvvevivecreennnne. 37
CAPITULO 5. O ALGORITMO UPSTART .......ooomeeeieeeieeeeeeeeeeses e 39
5.1 Consideragdes SObre 0 AIZOTItMO........ccvvieuieriieiieiieiieieei ettt 39
5.2 A Abordagem UpStart-SOMA ...........cccuerierieriieeieeieeie et eeeeee et eae e sieeetesenesnee 45
5.3 A Abordagem Upstart-Treinamento ............ceceerueerieeriienieeniienieeieeieeieesieeieenie e e 45
5.4 Consideracdes sobre as Duas Abordagens ...........oceevueereenienieenienieenieenieecesieeeeeeen 46
5.5 Exemplo de Funcionamento do UpPStart ...........cceereerieneenieniieniienieniiesieeeesieeiee e 49
5.5.1 Treinando uma Rede UPStart..........ceecueiieiiinieiiinieniereeseceeesee e 49
5.5.2 Testando uma Rede UPStart..........ceeeuieeiieiiieeiieeiie e 53
5.6 Prova de Convergéncia do Algoritmo Upstart ..........cccoecveeeieeniieeniieeniiesee e 54
CAPITULO 6. O ALGORITMO DISTAL .....cooooviiieieieeeeeeeeeeeeeeee e 55
6.1 Caracteristicas do DIStAL.........cocuoiiiiiiiiiiii e 55
0.2 MEtricas de DISTANCIA ....cc.eviiiiiieiiieierieeee ettt 57



6.3 O Processo de Construgao e Uso da Rede Neural............ccccvvevvieniiiniieniiecieeeie e, 61

6.3.1 Fase de APrendizado ........cccueeeuieeiiieeiiieeiie ettt 61
6.3.2 A Fase de ClasSifiCagA0........ceuuieriieeiieeiieeieeeieeeieeeieeetteestee e e sareesaaeesaaeenaneas 65

6.4 Usando DistAl no Aprendizado e Classificagdo — dois exemplos ..........ccceeveveurennen. 66
6.4.1 Exemplo Usando Abordagem Baseada em Distancia ..........cccceecvevverieneennennnnns 67
6.4.2 Exemplo Usando Abordagem Baseada em Atributo...........ccccevevirieriencieniennnnns 68

6.5 Consideracdes Finais sobre 0 Algoritmo DistAl.........ccoceevienieniinienieiienieeeeee, 70
CAPITULO 7. 0 ALGORITMO CASCADE-CORRELATION .......cocooovviveeeeeieesereann. 72
7.1 A Regra Delta € 0 Algoritmo QUICKPIOP.......cccveeeviieriieriierieecieeeree e e 72
7.2 Funcionamento do Cascade-Correlation ............ccceeevveerieeniieniieesiieeeiieeiee e 74
7.3 Exemplo de Uso do Cascade-Correlation...........cecueevueerieeniinieeniienieeniieneeseenee e 81
CAPITULO 8. AVALIACAO EMPIRICA DOS ALGORITMOS ......cocooovvererrerrrrrann. 84
8.1 Sistema VesStiDUIAT ........cccuiiiieeiiecieeee et et e 86
8.2 Paridade-5 Par .....c..oooiiieie e e e e 90
8.3 TS 11t 93
8.3.1 Iris1 (classes Versicolour € VIrginica) ............ccooveueveeveveeeeeeeeereseeeeeeseesesesseneeas 94
8.3.2 Iris2 (classes Set0Sa € VIIINICA) .........c.ovovveeveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseee e eeen 97
8.3.3 Iris3 (classes Set0Sa € VEISICOLOUL)...........ovveeveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 98

B4 IMOMIKS ...ttt et ettt ettt et et e bttt e a et een e e sneeenaeeneeenteenee 100
B4 1 MONKST ..ottt ettt ettt ettt 100
84,2 IMONKS2 ...ttt ettt b e e bttt et b et e b s e 103
B.4.3 IMONKS3 ..ttt ettt ne et 106

8.5 Conclusdes € Trabalhos FUtUrOS..........ccoevvieriiieiiiiiiieeie e 109
ANEXO A. FUNDAMENTOS MATEMATICOS E NOTACAO........ccccocoooeierrrrrnnnnn. 113
ANEXO B. PROVA DO TEOREMA DA CONVERGENCIA DO PERCEPTRON ....... 116
ANEXO C. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DISTAL........cocoevoieveeeeeeeeereeneen. 119
C.1 USANdO O SISTEMA. ....c.ueeiieiieiieiieieeteesteesteeteeteeseeseenseeseeseenseeseenseeseenseesesnseenss 119
C.2 Saida dO SISTEIMA ... .eetieiiiiieiieiteie ettt ettt et ettt e e b e et e beense e 121
ANEXO D. O SISTEMA CONEB.......cocttitiiiiieiesestese ettt ettt 123
D.1 ConsideragOes INICIALS .........cevuveeeeirreeeiieeeeeetreeeeeteeeeeetreeeeetreeeeetreeeetreeeentreeeetreeeeenes 123
D.2 O Subsistema 3P — Perceptron, Pocket e Pocket com Modificacdo Ratchet........... 124
D.3 Implementagdes dos Algoritmos Tower, Pyramid e Tiling..........ccccoeeveevveerieennnn. 126
D.4 Implementacdes dos Algoritmos Upstart e Cascade-Correlation............ccceeeueenneene 128
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........ooooiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 131

vi



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Diagrama do funcionamento do algoritmo perceptron ...........ccccceeeeeerveencveenneennne. 5
Figura 2. Superficie de decisdo representada por um perceptron de duas entradas ............... 7
Figura 3. Pseudocodigo do algoritmo PercePtron........cuecueereveriereerieniesieeieeeeeieeaeeveeeens 8
Figura 4. Pseudocodigo do algoritmo poCKet..........ccvevvvevierieniiiieeiecie e 14
Figura 5. Pseudocédigo do algoritmo pocket com modificacdo ratchet...........ccoevuereenenne. 17
Figura 6. Pseudocodigo do algoritmo tOWET........ccueeruierieriiirieriieeieee e 19
Figura 7. Arquitetura de uma rede construida pelo algoritmo tower...........cccceeveereeeneeennne. 20
Figura 8. O conceito de paridade-2 expresso por uma rede tOWET .........cccveeveeveeieevennenne. 24
Figura 9. Pseudoc6digo do algoritmo pyramid ..........ceeeevveeiiieiieenieerieesie e 26
Figura 10. Arquitetura de uma rede construida pelo algoritmo pyramid ............cccceveeennnne 27
Figura 11. Arquitetura da rede construida pelo algoritmo tiling. .........ccceecveevieeiveeiieennnns 32
Figura 12. Pseudocddigo do algoritmo tiling ..........cceeeveeeerieniinieeieeieeie e 33
Figura 13. Situa¢do em que ocorre ‘erro de positivo’ N0 NEUTONIO Up..e..eeuvererueevenierreeneenne 40
Figura 14. Situagdo em que ocorre ‘erro de negativo’ N0 NEUTONIO Up...ccveverueeeerverreeeennen. 40

Figura 15. O neuronio u, classifica corretamente trés exemplos de treinamento (Ez, E' e
E’) provoca dois ‘erros de positivos’ (E” ¢ E®) e trés ‘erros de negativos’ (E',E* e E°)

...................................................................................................................................... 41
Figura 16. Os nos filhos u,- e u,+ sdo criados para tentar corrigir os‘erros de negativos’ e

‘erroS de POSItIVOS QUE OCOTTEIM Up.eevvreerreeeireeireenereeniteeseeesseesseeesseeessneessseensessseennns 41
Figura 17. Arquitetura de rede construida pelo algoritmo upstart...........ccceeveeeeeerieerveenenne. 42

Figura 18. Pseudocddigo do algoritmo upstart usando abordagem upstart-treinamento .....47
Figura 19. Pseudocddigo do algoritmo upstart usando abordagem upstart-treinamento

(2] 1175 T USROS P PRSPPI 48
Figura 20. Conceito de paridade-2 expresso por uma rede upstart ..........ceeeveeeeeereeereeenennne. 52
Figura 21. Representagdo grafica de um neurdnio da camada intermediéria criado pelo

DIHSEAL ettt h bbbt ettt ettt beeh et e beeneennenns 57
Figura 22. Pseudocodigo da Fase de Aprendizado do DistAl baseada em distancia............ 63
Figura 23. Pseudocodigo da Fase de Aprendizado do DistAl baseada em atributo.............. 65
Figura 24. Construcao da rede pelo DistAl para o conjunto de treinamento da Tabela 26..68
Figura 25. Arquitetura de uma rede cascade-correlation...........cceeeveeerieeniieenieeesiieeiie e 77
Figura 26. Pseudocddigo do algoritmo cascade-correlation............cceeeveercieeeieeenieeenieeenenenns 78
Figura 27. Pseudocddigo do algoritmo cascade-correlation (Cont.) ........cceeeeeeveevenvennnnne. 79
Figura 28. Pseudocodigo do algoritmo cascade-correlation (Cont.)........ccvevveeveevenvennnnnne 79
Figura 29. Vetores como quantidade com magnitude € dir€gao..........ccceevveevueereenreerueennenns 113
Figura 30. Vetor descrito como par ordenado (Vi,V2)..cceeeveeverierienienienieeieeieeieeveeieens 114
Figura 31. Representacdo dos vetores v.=(1,1) € W =1(2,0)ccccceerrrrrrririerrieierieeieereeienne 115
Figura 32. Arquivo de entrada original, sem o pré-processamento inicial...........c.cceeeueee. 120
Figura 33. Arquivo de entrada pré-processadon..........ccueeruieerieiiieenieenieenie e eevee v e 120



Figura 34. Perguntas e respostas para o exemplo golf.data..........ccccoeevieviiieiiicniicnieenen. 121

Figura 35. Trecho da primeira parte da saida do sistema DistAl .........ccccccveeviieviienieennn. 121
Figura 36. Trecho da segunda parte da saida do sistema DistAl..........ccccceevvieriienieennnn. 122
Figura 37. Tela inicial do sistema CONEB .........ccccooiiiiiiiiiiieeeceeceeee e 123
Figura 38. Tela da implementacao dos algoritmos perceptron, pocket e pocket com
MOAIfICAGAD TALCHEL......ccuviii ittt e e veee s 125
Figura 39. Tela dO tOWET.....ccveviiiieeiieeie ettt ettt et e e s enseens 127
Figura 40. Tela do UPSTATt.......cccviiieeiieie ettt ettt ese e e enseenseens 130
Figura 41. Tela do cascade-Correlation...........ccvereerierienienieeiesie et eae e ens 130

i



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Conjunto de treinamento E={(E",C"),(E*,C?),(E>,C)} coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 7
Tabela 2. Conjunto de treinamento E={(E',C"),(E*,C?),(E*,C%)} com 0 bias ........ooovveec...... 8
Tabela 3. Execugdo passo a passo do perceptron para dados da Tabela 2 ............ccccceeeuenen. 9
Tabela 4. Conjunto de treinamento XOR (bias incluido)........cceevvevveeienienieeiieieeieeieee, 14
Tabela 5. Execugdo do algoritmo pocket com os dados da Tabela 4 ...........cccocvevvennvennnnee. 15
Tabela 6. Conjunto de treinamento para o conceito de paridade-2, bias incluido ............... 22
Tabela 7. Criag¢@o da primeira camada da rede pelo tower. PMR significa pocket com
MOAIfICACAD TALCHET.......c.vviiiiieii ettt et ere e e et e e eaeeeeens 22
Tabela 8. Saidas da primeira camada para cada instancia de treinamento................ce..e... 23
Tabela 9. Entradas para a segunda camada (conjunto de treinamento expandido—E1) ....... 23
Tabela 10. Criagdo da segunda camada da rede pelo tOWer ...........cccueevueeieeiieiiieieeiieienee, 24
Tabela 11. Conjunto de treinamento para o conceito de paridade-5, bias incluido ............. 28
Tabela 12. Conjunto de entrada, vetor de pesOS € PreCiSA0......couvereerueerieerueerieenieerieeieeeeenns 30
Tabela 13. Conjunto de entrada B4 .........cccoiiiiiiiiiiie e 30
Tabela 14. Configuracdo da primeira camada antes da introdu¢ao dos neurdnios auxiliares
...................................................................................................................................... 35
Tabela 15. Configuracdo da primeira camada depois da introducao dos neurdnios auxiliares
...................................................................................................................................... 36
Tabela 16. Conjunto de entrada para a segunda camada............cceeveveerieeniienieenienieeeiens 37
Tabela 17. Conjunto de treinamento para o aprendizado do conceito XOR (bias incluido) 49
Tabela 18. Conjunto de treinamento de Un—.......ccceereeriierierienieiie e 50
Tabela 19. Conexdes de uy— € entradas Para U+ ...c..eeeeeerieeriieniiieeie e esieeeieeeieeeaee e 51
Tabela 20. Conjunto de treinamento para u;+ com conexao de Up—......ceecveerveeriveeeiueeenunenns 51
Tabela 21. Conjunto de treinamento para Uy com conexoes de Uit ...occuerverveeeerieeeennennne. 52
Tabela 22. Conjunto de teste qualquer para teste (bias incluido).........cceevveveerienienvennnnne. 53
Tabela 23. Conexoes de uy— € entradas Para Uit ...eceeeeereerieneenienienieeeeeieeeeeveeseeseennes 54
Tabela 24. Conjunto de teste para uj+ COmM CONEXA0 A€ Up—...veevveeerureerreeniieeeieeeieeeieeeeeens 54
Tabela 25. Conjunto de teste para up com cONEXOEs A€ Uj+....eerrueeerureereireniieenieeeiieeieeenenens 54
Tabela 26. Conjunto de treinamento 'robd amigo(A)/inimigo(I1)"........ccceevvveviieriiieeiiienieeens 66
Tabela 27. Conjunto de treinamento robd amigo(A)/inimigo(I) numérico'............cceeueenne. 69
Tabela 28. Valores para a dimensSa0 €XIra........c.eevveerieerieerieieeiiieeeeeseeeeseeesteesveesneeensneens 82
Tabela 29. Primeiro novo conjunto de treinamento ............cccceevereereeeieneeseeseeseeseennennns 82
Tabela 30. Segundo novo conjunto de treiNAMENLO .........ccveerveerirerieerieenieerieereeieesieeeeeseeene 82
Tabela 31. Principais caracteristicas dos dominios de conhecimento..............ccoeeeveruvenennee. 84
Tabela 32. PMR / VEStIDUIAT ......ccoeiiiiiiiiiieiceeccee et 87
Tabela 33. Tower e Pyramid / Vestibular...........ccccoooierieiiiiiinieneecee e 87
Tabela 34. Tiling / VestiDULAT.........cccuiiiiiiiiieiieeeee e 87

il



Tabela 35. Upstart / VEStIDUIAT.........c.cooiiiiiiiiiiieieeeeeeeeee s 87
Tabela 36. DIStAL/ VeStIDULAT .........oooiieieeeeeeeeeee e re e 88
Tabela 37. Cascade-Correlation / VestibULar........ccccuvvveviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 88
Tabela 38. PMR / Paridade-5 .......ooooiiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt 90
Tabela 39. Tower e Pyramid / Paridade-5 ..........cooovveiiieiiiiniieie e 90
Tabela 40. Tiling / Paridade-5 .........ccviiviiiiiieiiieeieee e 91
Tabela 41. Upstart / Paridade-5 ........c.cooieviieiiiiieieieeteseeeeeste st 91
Tabela 42. DIStAL/ Paridade-5 ........ooooiiiiiiiieeeeeeeee ettt e e 91
Tabela 43. Cascade-Correlation / Paridade-5...........ooooiiiiimiiiiiiiiiee e 92
Tabela 44, PMR / TS T cvooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt e e e e eeeeenene 94
Tabela 45. Tower e Pyramid / TrisT ..........cooovoiviiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 94
Tabela 46. TING / TEIST ....v.oveeoeoeeeeeeeeeeee e 94
Tabela 47. UPSLart / I1ST .......ovovevieieeeeeeeeeeeeeeee e 94
Tabela 48. DIStAL/ THEST ....vveeeeeeeeeeeeeeeeeee e 95
Tabela 49. Cascade-Correlation / THST .....vovveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e neeeae 95
Tabela 50. PMR / I1IS2 ....veveeeeeeeeeeeeeeee e, 97
Tabela 51. DIStAL/ TEES2 ..., 97
Tabela 52. Cascade-Correlation / TrS2 ... ...vove oo 97
Tabela 53. PMR /1S3 ..o 98
Tabela 54. DISEATL/ TTIS3 oo ettt e e s s e e e ereeenens 99
Tabela 55. Cascade-Correlation / TEIS3 . ....vv. e oo eeeeeeee et seeeeeen 99
Tabela 56. PMR / IMONKSL......coooiuiiiiiiiiieeeee ettt e e e 101
Tabela 57. Tower € Pyramid / MONKS .......c.cooouiiiiiiiiiiieicceece e 101
Tabela 58. Tiling / MONKST ......cooiiiiiieiiieceeeeee ettt st e e s 101
Tabela 59. Upstart / MONKST ......couiiiiiiiiiiieeieeeee ettt 101
Tabela 60. DIStAL/ MONKST .....oooiiiiiiiiiieeeee et e e e e e e e e 102
Tabela 61. Cascade-Correlation / MONKST ......oooieniiiiiieiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 102
Tabela 62. PMR / IMONKS2......cooiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt ettt a e e e e e e e e e 103
Tabela 63. Tower € Pyramid / MONKS2 ........cccooiiiieiiieriieiiienieeesieesee et 104
Tabela 64. Tiling / MONKS2 ....cc.cooiiiiiiieiiecie ettt seae e enseenseens 104
Tabela 65. UPStart / MONKS2 .......cc.oeiieieiiieieeieeie et eie et et ete e saeeseesseeseesseenseensaans 104
Tabela 66. DIStAL / MONKS2 ....ooooiiiiiiieieeeeeeee ettt ettt e e e e e eaaae e e e e eanes 104
Tabela 67. Cascade-Correlation / MONKS2 .........oooouiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 105
Tabela 68. PMR / IMONKS3......coooiiiiiiii ettt ettt e e e e s e enaaaeeeeeeennes 106
Tabela 69. Tower € Pyramid / MONKS3 .........coocuiieiiiiiiieeieeeeeee e 106
Tabela 70. Tiling / MONKS3 .......coouiiiiieeiie ettt e eereeeaee s 107
Tabela 71. Upstart / MONKS3 ......ccooiiiiiiiiiiie ettt 107
Tabela 72. DIStAL/ MONKS3 .....oooiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt ere e e e e e e 107
Tabela 73. Cascade-Correlation / MONKS3 ... 108
Tabela 74. Arquivo de entrada correspondente aos dados da Tabela 4.............cccocevueeeneen. 124

iv



RESUMO

Aprendizado Neural Construtivo ¢ um modelo de aprendizado neural que nao pressupde a
definicdo de uma topologia de rede fixa antes do inicio do treinamento. A principal
caracteristica deste modelo de aprendizado ¢ a construgdo dinamica das camadas
intermedidrias da rede, a medida que vao sendo necessarias ao seu treinamento.

Este trabalho de pesquisa investiga seis algoritmos neurais construtivos, a saber,
tower, pyramid, tiling, upstart, Distal e cascade-correlation, buscando avaliar cada um deles
com relagdo a vantagens e desvantagens, facilidade no treinamento, tamanho e topologia de
rede criada, restrigdes de uso e desempenho.

O trabalho apresenta um ambiente computacional (CONEB) que disponibiliza a
implementacdo de cada um dos algoritmos. S3o apresentados e analisados os resultados

obtidos utilizando os diferentes algoritmos em varios dominios de conhecimento.



ABSTRACT

Constructive neural learning is a neural learning model that does not assume a fixed
topology before training begins. The main characteristic of this learning model is the
dynamic construction of the network hidden layers which occurs simultaneously with
training.

This research work investigates six constructive neural algorithms namely, tower,
pyramid, tiling, upstart, Distal and cascade-correlation, evaluating each of them with
relation to advantages and disadvantages, ease of training, size and topology of the
network, restrictions and performance.

The work presents a computational system (CONEB) which implements each
algorithm. Results obtained by using the different algorithms in several knowledge domains

are presented and analysed.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Aprendizado neural construtivo ¢ um modelo de aprendizado neural que nao pressupde a
definicdo de uma topologia de rede fixa, antes do inicio do treinamento. A principal
caracteristica deste modelo de aprendizado ¢ viabilizar a constru¢ao dindmica das camadas
intermedidrias da rede, a medida que vao sendo necessarias ao seu treinamento.

A maioria dos algoritmos neurais construtivos ¢ baseada no algoritmo perceptron
[Rosenblatt 1962] e/ou numa evolugdo do perceptron chamada algoritmo pocket com
modificacdo ratchet [Gallant 1986]. De acordo com [Yang et al 1999] aprendizado neural
construtivo tem as seguintes vantagens com relacdo as técnicas convencionais de

treinamento da rede:

e Naio ha necessidade de se determinar a topologia da rede inicialmente. Algoritmos
neurais construtivos determinam a topologia da rede dinamicamente, durante a fase

de treinamento.
e Algoritmos construtivos tém o potencial de gerar redes pequenas, quase minimas.

e Nao geram erros de classificagdo em qualquer conjunto de treinamento que seja nao

contraditério e finito.

e Usam neuronios basicos que sdo treinados pelo algoritmo perceptron.

Apesar dessas inumeras vantagens, entretanto, como apontado em [Campbell 1997],
“o maior defeito dos algoritmos construtivos é o potencial que eles t€ém em incorporar no
conceito, o ruido existente nos dados. O objetivo do treinamento dos algoritmos
construtivos nao ¢ obter uma representacdo exata do conjunto de treinamento mas construir
um modelo do processo que gerou aqueles dados. Infelizmente, a habilidade dos algoritmos
construtivos em garantir convergéncia pode fazer com que eles consigam adequar

perfeitamente o conjunto de treinamento, adequando, entdo, perfeitamente o ruido.”



Esse trabalho focaliza os algoritmos construtivos tower e pyramid [Gallant 1986],
algoritmo tiling [Mézard & Nadal 1989], upstart [Frean 1990a], DistAl [Yang et al 1997] e
cascade-correlation [Fahlman & Lebiere 1990]. Os algoritmos tower, pyramid, tiling e
upstart sdo limitados ao aprendizado a partir de instancias que representam duas classes
apenas. O algoritmo Distal ndo ¢ limitado, podendo aprender em dominios com varias
classes. O mesmo acontece com o cascade-correlation. Existem, entretanto, varias versdes
do algoritmo cascade-correlation. A versdo implementada nessa dissertagdo é para o
aprendizado em dominios com duas classes.

A escolha do tower e pyramid foi baseada no fato desse dois algoritmos serem
versdes construtivas do algoritmo perceptron. Os algoritmos tiling e upstart sdo algoritmos
classicos do aprendizado construtivo. A escolha do upstart foi motivada pela maneira
diferenciada com que esse algoritmo constroi a rede neural. O interesse na investigagdo do
Distal foi motivado pelo fato desse algoritmo ter sido proposto como um melhoramento dos
algoritmos construtivos e, também, pelo fato desse algoritmo nao ser iterativo, como os
demais. O cascade-correlation é conhecido pelo seu bom desempenho e um dos algoritmos
construtivos mais usados. O objetivo desse trabalho ¢ investigar esse conjunto de
algoritmos construtivos, buscando avaliar cada um deles com relacio a desempenho,
vantagens e desvantagens, facilidade no treinamento e tamanho e topologia de rede criada,
com o intuito de determinar qual a real contribuicdo de cada um deles e a correspondente
adequabilidade a situacdes de aprendizado. O trabalho esta organizado como segue.

O Capitulo 2 apresenta o conceito de TLU, discute o algoritmo perceptron bem
como dois algoritmos derivados do perceptron chamados de pocket e pocket com
modificagdo ratchet [Gallant 1986]. Duas sdo as justificativas para a apresentagdo e
discussao desses trés algoritmos: padronizagdo/formalizacao da notacdo e apresentacao dos
algoritmos bdasicos que subsidiam varios algoritmos neurais construtivos tratados nessa
dissertagao.

O Capitulo 3 discute os algoritmos tower e pyramid propostos por Gallant em
[Gallant 1986] [Gallant 1990]. Ambos algoritmos podem ser abordados como versdes
construtivas do algoritmo perceptron. Esse trabalho propde uma pequena modificagdo na
proposta original desses dois algoritmos de maneira a adequa-los a uma especifica situagio

de treinamento evidenciada empiricamente



O Capitulo 4 apresenta, discute e descreve o algoritmo tiling [Mézard & Nadal
1989]. Esse algoritmo introduz e usa as no¢des de neurdnio mestre € neuronio auxiliar, na
constru¢do de cada camada da rede neural. A mesma modificagdo sugerida para o tower e
pyramid pode ser também adotada para o tiling.

O Capitulo 5 investiga o algoritmo upstart [Frean 1990a], cuja estratégia de
construgdo da rede ¢ diferenciada das estratégias adotadas pelos outros métodos. O fato da
descri¢do original do algoritmo ndo ser especifica em determinados pontos, deixou margem
a diferentes interpretacdes quando do treinamento da rede. Duas possiveis abordagens sao
propostas, discutidas e implementadas nesse trabalho.

O Capitulo 6 trata do Distal [Yang et al 1997], um algoritmo neural construtivo
relativamente recente que difere dos demais por ser ndo iterativo o que, teoricamente, torna
o aprendizado mais rapido que aquele realizado por um método iterativo.

O Capitulo 7 focaliza o algoritmo cascade-correlation [Fahlman & Lebiere 1990]
que, diferentemente dos demais, ndo usa um treinamento baseado no perceptron e se
caracteriza por ser um algoritmo bastante popular e eficiente.

O Capitulo 8 descreve experimentos de aprendizado realizados com os algoritmos
em diferentes dominios de conhecimento e analisa e discute os resultados obtidos. Ao final
do capitulo sdo apresentadas as conclusdes e sugeridas atividades para a continuidade do
trabalho descrito nessa dissertagdo.

O Anexo A traz algumas defini¢des basicas com o objetivo de tornar a dissertacao
auto-contida. O Anexo B traz a prova de convergéncia do algoritmo perceptron. O Anexo C
trata da implementacdo do Distal. O codigo original, que foi fornecido pelo autor da
proposta, foi modificado em algumas partes de maneira a torna-lo mais amigéavel. O Anexo
D descreve o sistema CONEB (Constructive Neural Builder), desenvolvido ao longo deste
trabalho de pesquisa com o objetivo de criar uma ambiente computacional voltado ao
aprendizado neural construtivo para subsidiar a experimentacio com os diferentes

algoritmos.



CAPITULO 2. PERCEPTRON E SEUS
DERIVADOS

De acordo com [Gallant 1994, pg. 63], "modelos baseados em perceptron sdo atrativos
porque sdo rapidos e poderosos para a modelagem de dados". As chamadas threshold logic
unit (TLU), também conhecidas como perceptrons sdo usadas para encontrar vetores de
peso W = <wq,wi,...,w,>, de dimensdo (p+1) que sdo usados para classificar um conjunto
de treinamento descrito por instancias, em classes.

Um conjunto de treinamento E consiste de n exemplos de treinamento notados por

Ei, 1 <i<n, cada um associado a uma classe Ci, ou seja:
E={(E', C"), (E*, C}),...,(E", C")}

onde cada E', 1 <i < n é um vetor p-dimensional de nimeros reais correspondentes as
entradas do problema e C' é um numero (ou vetor de nameros) correspondente a saida do
problema, referenciado como a classe de E'.

Dependendo dos valores que C' assume, a TLU recebe nomes especiais. Se C' e
{~1,1}, a TLU é chamada bipolar; se C' € {0,1}, a TLU é chamada bindria. No que segue
serdo usadas TLUs bipolares.

Como comentado em [Parekh 1998, pg. 89] “TLUs bipolares implementam a
constru¢do de um hiperplano de dimensdo (p—1) definido pelas coordenadas xi, Xo,..., Xp
que passa por W.X = 0 e divide o espago das instancias de treinamento em 2 regides
(correspondentes as duas classes das instancias)”. A primeira regido satisfaz a equagao W.X

> ( e a segunda satisfaz W.X <0 onde W.X ¢ definido como:

W.X'=wo+ wix) + waxo +....+ WpX,



onde o termo wy € chamado de bias.

Dada uma instancia p-dimensional X = (x1,Xa,...,Xp), a saida o(x,X,...,Xp) calculada

pelo perceptron é:

I se wo+wXx,+wW,X,+....+wx >0
— PP
O(X1,X2,...,Xp) = .
-1 caso contrario

onde cada w; ¢ uma constante real (peso), que determina a contribui¢do da entrada x; na
saida do perceptron. O valor (—wg) é um limite que a combinagdo linear de entradas wx; +
WaXo T...+ WpX, deve superar para que a saida do perceptron seja 1 [Mitchell 1997]. Para
simplificar a notagdo, pode-se imaginar uma constante adicional de entrada, xo = 1, 0 que

permite reescrever a formula anterior como:

1 se iWiXPO

O(X],Xz, .. .,Xp) = i=0

-1 caso contrario

Aprendizado usando perceptron consiste na determinacdo de valores para os pesos

Wo, Wi,...,Wp, como ilustra a Figura 1.

Wo

P
. 2wix;>0

xpo i=0

Figura 1. Diagrama do funcionamento do algoritmo perceptron



Como comentado anteriormente, o perceptron pode ser visto como a representacao
da superficie de um hiperplano em um espaco p-dimensional de instincias. O perceptron
vai ter saida 1 para instancias que estdo em um lado do hiperplano e saida —1 para
instancias que estdo do outro lado do hiperplano. Isto pode ser visto na Figura 2(a).
Entretanto alguns conjuntos com exemplos positivos € negativos nao podem ser separados
por um hiperplano. A Figura 2(b) mostra uma situa¢do dessas — ¢ impossivel tragar uma
reta que separe as instancias positivas das negativas. Aqueles conjuntos cujas instancias
podem ser separadas sdo chamados de conjuntos de treinamento linearmente separaveis
[Mitchell 1997].

Como comentado em [Mitchell 1997, pg. 87], “um unico perceptron pode ser usado
para representar muitas fun¢des booleanas. Por exemplo, se associarmos o valor 1 a true e o
valor —1 a false, uma maneira de usar um perceptron com duas entradas para implementar a
fungdo booleana AND ¢ estabelecer os pesos wo= -0.8! e wi=wy= 0.5. Este perceptron
pode também ser usado para representar a fun¢do booleana OR, bastando para isso
estabelecer wo= 0.3. De fato, as fungdoes AND e OR podem ser vistas como casos especiais
de fungdes m-de-n ie, fungdes onde pelo menos m das n entradas para o perceptron devem
ser true. A funcdo OR corresponde a m=1 e a fungdo AND a m=n. Qualquer funcao m-de-n
¢ facilmente representada usando um perceptron; isso pode ser feito estabelecendo todos os
pesos de entrada iguais (eg. 0.5) e, entdo, estabelecendo o valor wy de acordo. Perceptrons
podem representar todas as fun¢des booleanas primitivas ie, AND, OR, NAND (—-AND) e
NOR (—OR). Infelizmente algumas fungdes ndo podem ser representadas por um unico
perceptron, como ¢ o caso da fungdo XOR. A habilidade de perceptrons para representar
AND, OR, NAND e NOR ¢ importante porque toda fun¢ao booleana pode ser representada
por alguma rede de unidades interconectadas baseada nessas func¢des primitivas. De fato,
toda funcdo booleana pode ser representada por alguma rede de perceptrons com dois
niveis de profundidade, na qual as entradas alimentam multiplas unidades cujas saidas sao
entrada para a camada final. Devido ao fato que redes de perceptrons podem representar
uma grande variedade de funcdes e também porque unidades sozinhas ndo podem, ha

grande interesse no aprendizado de redes multi-camadas de perceptrons®.

! Nessa dissertagio, o . (ponto) estd sendo usado para separar a parte inteira da parte decimal na representagio
de niimeros reais.



X1 X1

X2

(a) (b)

Figura 2. Superficie de decis@o representada por um perceptron de duas entradas

(a) O conjunto de treinamento e a superficie de decisao do perceptron
que os classifica corretamente.
(b) conjunto de treinamento que é ndo linearmente separavel.
X] € X s30 as entradas do perceptron. Exemplos positivos sdo indicados por
'+' e negativos por '—'.

2.1 O TERMO Bi4s

Como dito anteriormente, aprendizado baseado em perceptron faz uso de uma entrada
adicional x, denominada bias que ird ajudar na determinagdo dos valores do vetor de pesos
W. O uso dessa entrada adicional, que possui valor constante, melhora o desempenho do
algoritmo perceptron e seus derivados. Isso ocorre porque com o uso de um bias diferente
de zero, o poder de separacdao do algoritmo (ie, a capacidade para encontrar um hiperplano
separador) ¢ aumentado. O valor do bias igual a zero corresponde a busca de um hiperplano
que necessariamente passa pela origem. Muitas vezes, com um hiperplano passando pela
origem, ndo ¢ possivel obter a separacdo entre as duas classes de instancias de treinamento.
Na Figura 2(a), por exemplo, qualquer reta que passe pela origem ndo separa as duas
classes de instancias. A introducdo do bias ¢ feita via introdu¢do de um componente xy=1 a
cada um dos exemplos de treinamento E;, 1 <1 < n. O bias ¢ tratado exatamente como
qualquer outro peso (ver Figura 1). Considere, por exemplo, uma situacdo em que o

conjunto de treinamento é dado por E={E', E*, E*} como mostra a Tabela 1.

Tabela 1. Conjunto de treinamento
E={(E".C),(E.C),(E*.C)}

Exemplo Xy Xs X3 Classe
E' —1 —1 —1 +1
E’ +1 -1 -1 -1
E’ +1 +1 +1 +1




Para a introdugdo do bias, o conjunto da Tabela 1 ¢ transformado no conjunto

mostrado na Tabela 2.

Tabela 2. Conjunto de treinamento
E={(E",C",(E*,C?),(E*,C*)} com o bias

Exemplo Xo X4 Xs X3 Classe
E' +1 -1 -1 -1 +1
E’ +1 +1 -1 -1 -1
E’ +1 +1 +1 +1 +1

Com o objetivo de padronizar a notagdo utilizada bem como definir exatamente a
simbologia empregada, o Anexo A introduz a fundamentagdo matematica que subsidia o

estabelecimento dos resultados deste capitulo.

2.2 O ALGORITMO PERCEPTRON

O pseudocddigo do algoritmo perceptron estd descrito na Figura 3 e € uma reescrita
estruturada do algoritmo apresentado em [Gallant 1986]. A entrada para o algoritmo ¢ um
conjunto de treinamento cujas instdncias pertencem a duas classes distintas,

presumivelmente linearmente separaveis.

procedure perceptron(E, W)
{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

Ef = (xf, x,%x%,., x5,C") representando n instancias
pertencentes as classes Cf= {1,-1} }
begin
W= (0,0,0,..,0){W é& inicializado como um vetor nulo com p+1
posicdes}
while not(tudo certo(E,W)) do
begin
select (E,E¥)
if (W.Ef > 0 and C* == +1) or (W.Ef < 0 and C* == -1)

then {ndo é necessario fazer nada}
else W = W + C*E*

end

end

function tudo certo(E,W)

begin
todos certos = true
i=1
while todos certos and 1 < n do
begin
select (E,EY)
if (W.E' > 0 and C' == +1) or (W.E' < 0 and C' == -1)
then i = i+l
else todos certos = false
end
return todos certos
end

Figura 3. Pseudocddigo do algoritmo perceptron



E importante mencionar que a selecdo do exemplo de treinamento E* (feita pelo
procedimento select(E,E’) na Figura 3) pode ser feita de varias maneiras. As op¢des mais
comuns sdo: escolha aleatéria, ciclica ou numa ordem pré-determinada. Para tornar o
pseudocodigo da function fudo certo(E,W) facilmente legivel, entretanto, optamos por
fazer uma selecdo sistematica seqiiencial, dado que este procedimento necessita varrer todo
o conjunto de treinamento, para garantir a condi¢do de término do procedimento
perceptron(E,W). Nos exemplos que seguem sera usada a escolha aleatoria. A modifica¢ao
do vetor de pesos, como descrita na Figura 3, ndo ¢ Unica. Detalhes sobre possiveis outras

opgoes podem ser encontrados em [Parekh 1998, pg. 90].

2.2.1 Exemplo de Execuc¢io do Perceptron

O exemplo tratado nesta se¢@o foi extraido de [Gallant 1994, pg. 65]. Dado o conjunto de
treinamento descrito na Se¢do 2.1, Tabela 2, nesta se¢do ¢ descrito em detalhes os passos
do algoritmo perceptron na determinagdo do vetor de pesos W que define o hiperplano que
separa as instancias das duas classes.

Pode ser verificado na Tabela 3 que, apds a execucao de 10 passos, o vetor de pesos

~ . . . . k k K ,n
W nao precisa mais ser modificado, pois para todo E* € E, W.E® e C" t€m o mesmo valor.

Tabela 3. Execucdo passo a passo do perceptron para dados da Tabela 2

Passo W atual Exemplo | Classificagdo Agdo
escolhido correta do
exemplo?

1 <0000> E' Nio W« W+E!
2 <1-1-1-1> E? Nio W« W — E?
3 <0-200> E! Sim Nenhuma
4 <0-200> E’ Nio W« W+ E’
5 <1-111> E! Nio W« W+E'
6 <2-200> E’ Nio W« W+E’°
7 <3-111> E! Sim Nenhuma
8 <3-111> E’ Nio W« W—E2
9 <2-222> E' Nio W« W+E!
10 <3-311>

O algoritmo perceptron sempre encontra um hiperplano separador, se este existir.
No entanto, como uma unica TLU s6 consegue implementar um unico hiperplano no

espaco de entrada, o algoritmo ¢ incapaz de classificar eficientemente conjuntos de entrada



que ndo sejam linearmente separdveis. Um conjunto de entrada definido pela fungao
booleana XOR ¢ um exemplo de conjunto ndo linearmente separavel (como mostrado na

Figura 2 (b)).

2.2.2 Resultados Tedricos que Governam o Perceptron

O algoritmo perceptron consegue encontrar, depois de um certo numero de passos, um
vetor de pesos W que classifica corretamente todas as instancias de entrada, se estas forem
linearmente separaveis. Assim sendo, o perceptron encontrara o vetor de pesos perfeito em
tempo finito se as instdncias de entrada forem finitas. O contetdo das proximas duas

subsecdes foi adaptado de [Gallant 1994, pg. 70-72].

2.2.2.1 TEOREMA DA CONVERGENCIA DO PERCEPTRON

Para provar os teoremas a seguir sdo usados exemplos de treinamento com componentes
Ei‘ que sdo numeros reais arbitrarios e entdo derivar limites para o caso especial onde Ei‘ =
{+1, -1, 0}.

Primeiramente, se o bias for 0 entdo poderemos converter o problema de se achar
pesos para um conjunto de exemplos de treinamento com saidas podendo ser +1 ou —1 para
um problema equivalente onde todas as saidas corretas serdo +1. Para tal, basta substituir

cada exemplo de treinamento Ef com C* = —1 por um novo exemplo de treinamento
K k_
(—E;)com C"=+1.

Essa simplificagdo ndo melhora muito o aprendizado do algoritmo perceptron e por
isso ndo ¢ muito usada na pratica. No entanto, ela simplifica as provas que seguem. Assim
sendo, assumiremos que cada problema foi convertido em um outro problema equivalente
com todos C = +1. E importante lembrar que W significa o vetor de pesos atual = <Wj,

Wi,..,Wy>.

Teorema da Convergéncia do Perceptron. Seja E um (possivelmente infinito) conjunto de

exemplos de treinamento, com cada exemplo tendo tamanho maximo K. Se existir um vetor
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de pesos W' e um nimero & > 0 tal que W'.E* > 8 para todo E* € E entio o algoritmo

perceptron ird executar o passo de mudanca do vetor de pesos (W = W + C*E*) no mdximo

% 2
KHW
_— vezes

A prova desse teorema pode ser encontrada no Anexo B. Os dois préximos

coroldrios sdo conseqiiéncia direta do teorema de convergéncia do perceptron.

Corolario 1. Para um conjunto de exemplos de treinamento separaveis, E, o algoritmo
perceptron ird produzir um vetor de pesos W que satisfaz W.E* >0 para todo E* € E depois

de um numero finito de passos de mudancga no vetor de pesos.

Corolario 2. Seja E um conjunto de exemplos de treinamento finito e separavel, onde cada

exemplo tem p + 1 entradas B} € {+1, —1, 0}. O algoritmo perceptron ird produzir um
vetor de pesos inteiro W depois de executar no mdximo

2

(p +1)HW*

passos de mudanga. Se os exemplos forem escolhidos consecutivamente seguindo uma

ordem fixa, entdo
(p+1) [E[ [W[

iteragoes sdo necessarias para produzir tal solugdo.

2.2.2.2 TEOREMA CicLICO DO PERCEPTRON

Teorema Ciclico do Perceptron. Dado um conjunto finito de exemplos de treinamento E,
existe um numero M tal que se o algoritmo perceptron for executado, a partir de qualquer
vetor de pesos inicial W’, entdo qualquer vetor de pesos W' gerado pelo algoritmo ird

satisfazer:
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[w] < [w?+m.

A prova ¢ extensa e ndo sera mostrada aqui. Para maiores detalhes, consultar [Block

& Levin 1970].

Corolario 3. Se um conjunto finito de exemplos de treinamento tiver componentes

k- . . . . . .. ~ .
Ej inteiros ou racionais, o algoritmo perceptron ird visitar uma cole¢do finita de

diferentes vetores W',

Corolario 4. Para um conjunto finito de exemplos de treinamento E, com componentes E f

inteiros ou racionais, o algoritmo perceptron ira, em tempo finito.

1. Produzir um vetor de pesos que satisfaz todos os exemplos de treinamento (se e somente

se E for linearmente separavel), ou,

2. Sair e visitar novamente um vetor de pesos (se e somente se E for ndo linearmente

separavel).

Em conjuntos com instancias ndo linearmente separaveis, o perceptron tem baixo
rendimento. Na literatura podem ser encontradas as propostas de varias modificagoes deste
algoritmo com o objetivo de achar um vetor de pesos eficiente que classifica corretamente
uma grande por¢do do conjunto de treinamento S, quando S ¢ ndo linearmente separavel e,
também, que ndo produza erro, quando S ¢ linearmente separavel. Algumas dessas
modificacdes sdo novos algoritmos conhecidos como: algoritmo pocket e algoritmo pocket
com modificagdo ratchet [Gallant 1986], algoritmo thermal perceptron [Frean 1990a]
[Frean 1992], algoritmo loss minimization [Hrycej 1992] e barycentric correction
procedure [Poulard 1995]. As Segdes 2.3 e 2.4 detalham o pocket e o pocket com
modificagdo ratchet respectivamente, uma vez que tais algoritmos sdo usados por alguns

dos algoritmos construtivos investigados nesse trabalho.

2.3 O ALGORITMO POCKET

Como comentado anteriormente, embora o perceptron seja simples, de facil

implementacdo, rapido e poderoso, ele ndo classifica eficientemente conjuntos de entrada
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nao linearmente separaveis. Em conjuntos ndo linearmente separaveis, ndo existe um vetor
de pesos capaz de classificar corretamente todas as instancias de treinamento, pois nao
existe um hiperplano separador que divida o espaco de entrada em dois conjuntos (ou duas
classes de saida).

A melhor maneira de classificar conjuntos de entrada nao linearmente separavel ¢é
encontrar um vetor de pesos que classifique corretamente o maior nimero possivel de
instancias de entrada. Uma possivel alternativa ¢ usar o algoritmo pocket proposto em
[Gallant 1986]. Esse algoritmo tem alta probabilidade de encontrar solu¢des otimas se for
executado por tempo suficiente. No entanto, dependendo da entrada em questdo, os passos
podem ser muitos e, desse modo, o algoritmo encontrarda apenas solucdes boas e/ou
subotimas.

Como comentado em [Gallant 1994, pg. 76], "o problema do método de treinamento
perceptron ¢ que este algoritmo usa apenas refor¢o negativo ie, o perceptron apenas
modifica o vetor de pesos W se a saida referente a entrada em questdo for diferente da saida
esperada. Nao existe nenhum meio de incentivar, refor¢ar ou recompensar vetores de pesos
W que classifiquem corretamente as entradas de treinamento".

O algoritmo pocket proposto por Gallant ¢ um perceptron modificado, que leva em
consideracdo reforco positivo. Este algoritmo faz uso de duas variaveis extras, uma que
guarda um vetor de pesos W’ ¢ outra que guarda o niimero de iteragdes consecutivas
que WP’ classificou corretamente os exemplos de entrada escolhidos. Se um outro vetor
W conseguir classificar corretamente por mais passos que W™, entio W”“*“ ¢ atualizado
como W. A Figura 4 descreve o pseudocddigo do algoritmo, que ¢ uma reescrita
estruturada do algoritmo proposto em [Gallant 1986]. No pseudocddigo a variavel Run™

representa numero de vezes que W classificou corretamente e Run“Po*

representa o
numero de vezes que WP classificou corretamente os exemplos.

A fungdo estime, da Figura 4, determina o niumero de iteragdes que o algoritmo deve
executar. Esse nimero deve ser suficientemente grande para garantir que o vetor de pesos
W encontrado pelo algoritmo seja suficientemente bom. Infelizmente, ndo se conhece

nenhum método para se achar esse numero. Ver Secdo 2.3.2 para maiores detalhes.
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procedure pocket (E, W)

{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:
Ef = (x%, x,x%,., x%,C") representando n instancias
pertencentes as classes ck = {1,-1} }
begin

w = (0,0,0,..,0) { W é inicializado como um vetor nulo com

pt+l posigdes}

wpockct =W

Run” = 0

Runwpocket — O

passos_dados = 0

estime(passos_suficientes)

while passos_dados < passos_suficientes do

begin

select (E,E¥)

if (W.E* > 0 and C* == +1) or (W.E* < 0 and C* == -1) then
begin

Run” = Run” + 1
if (Run” > Run"™°**%) then
begin
Wpocket =W
Runwpockot - Runw
end
end
else
begin
W=w+ C*E"
Run” = 0
end
passos_dados = passos_dados + 1
end
end

Figura 4. Pseudocédigo do algoritmo pocket

2.3.1 Exemplo de Execucao do Pocket

Para exemplificar o funcionamento do pocket sera usado um conjunto de treinamento cujas
instancias definem a fun¢do booleana XOR que, como mostrado anteriormente (Figura
2(b)), sao nao linearmente separaveis. O conjunto estendido com a introducdo do bias ¢é

mostrado na Tabela 4.

Tabela 4. Conjunto de
treinamento XOR (bias incluido)

Exemplo | x0 | x4 X, | Classe
E! 1] -1 | -1 -1
E’ 1| -1 ] 1 1
E’ 1 1| -1 1
E* 1 1 1 -1

A Tabela 5 exibe o funcionamento do pocket, passo a passo, para o conjunto de

entrada descrito na Tabela 4. Note que no passo 9 o vetor de pesos W ¢ igual ao vetor nulo
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(que ¢ usado para comecar o algoritmo). Esse vetor nulo classifica erradamente todas as
instincias de entradas EX, mas o W™ do passo 9 classifica corretamente 3 das 4

instancias de entrada.

Tabela 5. Execugdo do algoritmo pocket com os dados da Tabela 4

Passo W Run" Wypocket Run"Peket Exemplo Classifica Agdo
escolhido corretamente?
1 <00 0> 0 <00 0> 0 E* Nio W« W-E*
Run" < 0
2 <1-1-1> 0 <0 00> 0 E* Sim Run" « Run" + 1
wpocket «— W
Run""***'« Run,,
3 <1-1-1> 1 <1-1-1> 1 E? Nio W« W +E?
Run" < 0
4 <0-2 0> 0 <1-1-1> 1 E’ Nio W« W+E
Run" « 0
5 <l-1-1> 0 <1-1-1> 1 E* Sim Run" < Run" + 1
6 <1-1-1> 1 <~1-1-1> 1 E’ Sim Run" < Run"+ 1
Wpocket «W
Run"P*¢' « Run"
7 <l-1-1> 2 <l-1-1> 2 E’ Sim Run® < Run“ + 1
Run""* « Run"
8 <l-1-1> 3 <l-1-1> 3 E' Nio W« W—E!
Run" « 0
9 <00 0> 0 <l -1-1> 30 e s

2.3.2 Resultados Teodricos que Governam o Pocket

O pocket consegue encontrar a solugdo 6tima do problema depois de um certo nimero de
passos ou iteracdes. O teorema enunciado a seguir, baseado em [Gallant 1994], e sua prova
garantem isso. No entanto, o Teorema de Convergéncia do Pocket ndo estabelece o nimero
necessario de iteracdes que garantem pesos 0timos. Com isso, para problemas de médio ou
grande porte, sdo necessarios muitos passos para que o pocket encontre a solugdo 6tima.
Isso ndo se configura, entretanto, como um problema muito grave uma vez que sio
conhecidos apenas métodos exponenciais para se achar uma solugdo 6tima de problemas

nao linearmente separaveis.

Teorema da Convergéncia do Pocket: Dado um conjunto finito de instancias de entrada
E* e suas correspondentes saidas esperadas C* e uma probabilidade p< 1, existe um N tal
que depois de n > N iteragoes do algoritmo pocket, a probabilidade de que o vetor de pesos

gerado seja otimo supera a probabilidade p.
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A prova pode ser encontrada em [Gallant 1994]. E importante saber que, mesmo em
problemas de médio porte, o numero de iteragcdes necessarias para se encontrar o vetor de
pesos otimo €, geralmente, demasiadamente grande. Assim, em aplicagdes praticas, ¢ muito
provavel que o algoritmo encontre solugdes apenas subdtimas. No entanto, de acordo com
[Gallant 1994] “as solugdes subdtimas geradas tém alta probabilidade de serem boas
solugdes e classificarem corretamente grande parte das instancias que o vetor de pesos

otimo classificaria.”.

2.4 ALGORITMO POCKET COM MODIFICACAO RATCHET

Apesar do pocket implementar mecanismos de reforco positivo e negativo, € incapaz de
lidar com uma eventual situagdo de "azar". Um vetor de pesos ruim pode substituir um
vetor de pesos bom caso o primeiro "tenha sorte", ie, caso as instancias de entrada
escolhidas consecutivamente sejam classificadas corretamente por esse vetor. Se as
instancias escolhidas e classificadas corretamente com o vetor W forem muitas, entdo esse
vetor pode dominar o WP impossibilitando que melhores vetores possam fornecer seus
valores a este vetor de pesos. O contrario também pode acontecer, ie, se o melhor vetor
tiver azar, ele pode ndo fornecer seus valores ao WP, Uma modificagio chamada
modificagdo ratchet corrige esse problema. O pocket alterado com a introdugdo dessa
modificagdo ¢ conhecido como pocket com modificagdo ratchet e foi proposto em [Gallant
1986]. Neste algoritmo modificado, o vetor de pesos WP sempre melhora, ndo existe a
possibilidade de acontecer uma atualizagdo que fagca com que ele piore.

A logica da modificacdo é bastante simples: antes do vetor WP°™®' ser atualizado
com os valores do vetor de pesos W, ¢ verificado se W classifica corretamente mais
exemplos de entrada do que W', Caso a resposta seja negativa, WP n3o é atualizado
com os valores de W. O custo computacional deste procedimento pode ser razoavelmente
alto, caso o numero de instancias do conjunto de treinamento seja grande. Entretanto, a
medida que o nimero de instincias consecutivas que WP classifica corretamente
aumenta, o tempo antes das verificagdes que definem se W pode ou ndo fornecer valores a
WPk qumenta exponencialmente e, portanto o tempo de tais verificagdes ndo influencia

ro

muito no tempo total. Por essa razdo a modificagdo ¢ util e deve ser sempre usada na
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pratica. A Figura 5 descreve o pseudocodigo do algoritmo. E uma reescrita estruturada do

algoritmo descrito em [Gallant 1986].

procedure pocket ratchet (E,W)
{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

Ef = (x%, xf,x%,., x%,C") representando n insténcias

pertencentes as classes C*= {1,-1} }
begin

W= (0,0,0,..,0) { W é inicializado como um vetor nulo com

p+l posicgdes}

WPesket = i

Run” = 0

Run"®°cket =

passos dados = 0
estime(passos_suficientes)
while passos _dados < passos_suficientes do

begin
select (E,EH
if (W.Ef > 0 and C* == +1) or (W.Ef < 0 and C* == -1) then
begin
Run” = Run” + 1
if (Run” > Run"™°**" and melhor (W, W*°°**%)) then
begin
wWeoeket = i
Run“Po*et = Run”®
end
end
else
begin
W=mw+ CEF
Run” = 0
end
passos_dados = passos_dados + 1
end
end
function melhor (W, WP°ket)
begin
numeroW = 0
numeroPocket = 0
for_all E' = (x%, x'i,x2,., x5, C) € E do
begin
if (W.E* > 0 and C' == +1) or (W.E' < 0 and C' == -1)
then numeroW = numeroW + 1
if (W' E' > 0 and C' == +1) or (W'.E' < 0 and C' == -1)
then numeroPocket = numeroPocket + 1
end

if (numeroW > numeroPocket)
then return true
else return false

end

Figura 5. Pseudocodigo do algoritmo pocket com modificagao ratchet

A referéncia [Palma Neto & Nicoletti 2003a] apresenta um estudo detalhado sobre o

perceptron e seus derivados.
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CAPITULO 3. TORNANDO O
PERCEPTRON CONSTRUTIVO —
ALGORITMOS TOWER E PYRAMID

Esse capitulo discute dois algoritmos, o tower e o pyramid, ambos propostos por Gallant
em [Gallant 1986], que podem ser abordados como uma versdo construtiva do algoritmo

perceptron, na sua versao ratchet.

3.1 O ALGORITMO TOWER

O algoritmo tower foi proposto como um modelo de rede neural construtiva. Cada camada
intermedidria dinamicamente construida pelo algoritmo durante a fase de treinamento ¢é
composta por apenas um neurdnio. O niumero de camadas intermediarias construidas ¢
dependente da precisdo desejada.

A idéia na qual o algoritmo se baseia ¢ bastante simples. Inicialmente ¢ usado o
algoritmo pocket com modificagdo ratchet para treinar o primeiro neurdnio logico da rede.
Se p ¢ o nimero de atributos que descrevem os exemplos de treinamento, esse neurdnio
recebe p + 1 entradas, ou seja, o nimero de atributos mais o termo constante bias.

Como visto no Capitulo 2, um unico neurdnio consegue aprender com 100% de
precisao apenas a partir de conjuntos de treinamento cujas instancias sdo linearmente
separaveis. Se nao for esse o caso, o algoritmo tower continua adicionando neuronios a rede
(um por camada) até que uma determinada precisao seja alcangada ou, entdo, um critério de
parada seja satisfeito. O fato do uUnico neurénio que define cada uma das camadas

intermediarias ter como entradas valores dos neuronios de entrada e o valor do neurdnio da
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camada intermediaria imediatamente anterior a sua, faz com que a visualizacdo da rede se
assemelhe a uma torre, dai seu nome.

Considerando que o passo 1 € o passo onde o primeiro neurdnio € adicionado a rede,
pode-se dizer que no k-ésimo passo o k-ésimo neuronio adicionado a rede recebe as p + 1
entradas da rede, mais uma entrada adicional que ¢ a saida do (k—1)-ésimo neuronio. Com a
adi¢do dindmica de neurdnios, o algoritmo tende a classificar corretamente mais exemplos
de treinamento.

O algoritmo tower termina quando o processo de constru¢do da rede pela adicao de
neuronios intermedidrios ndo colabora mais na precisdo de classificagdo no conjunto de
treinamento ou, entdo, quando um critério de parada ¢ satisfeito (por exemplo, quando um
limite de nimero de camadas intermediarias ¢ estabelecido). A Figura 6 mostra uma
reescrita padronizada do pseudocddigo do algoritmo apresentado em [Palma Neto &
Nicoletti 2003c] e a Figura 7 ilustra a arquitetura de uma "rede tower", para um conjunto

de treinamento com trés atributos.

Inicializagdo de variaveis globais:

camada = 0 {representa o numero de camadas intermedidrias}

MAX = numero maximo de camadas intermedidrias da rede

Woutput [MAX] {um vetor de vetores de peso que é a saida do sistema}

procedure tower (E)
{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

Ef = (x%, x%,x%,., x%,C") representando n instancias
pertencentes as classes Cf= {1,-1} }
begin

pocket ratchet(E,W) {usa o algoritmo pocket com modificacdo ratchet
para gerar o vetor de pesos W}

camada = camada + 1

Woutput [camada] = W {guarda o vetor de pesos da camada atual}
modifica(E,E1l,W) {expande o conjunto de treinamento}

pocket ratchet(E1,W1)

if (pior igual(W,Wl,E,El) and (camada < MAX)) then

tower (E1)

end

procedure modifica(E,E1,W)
{procedimento que modifica o valor da posic¢do p+l do vetor de pesos}
begin
El = E
for all E1* € E1 do
if (E5.W > 0)
then E1%,, = 1
else E1%,,;, = -1
end

Figura 6. Pseudocddigo do algoritmo tower

? Por "rede tower", estamos nos referenciando 4 uma rede neural criada pelo algoritmo tower.
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Saida

Camada 2

Camada 1

(P=3)

X0 (bias) X1 X2 X3

Figura 7. Arquitetura de uma rede construida pelo algoritmo tower

No pseudocodigo descrito na Figura 6, o procedimento modifica(E,E1,W) expande
(no primeiro passo) ou modifica sem expandir (nos demais passos) o conjunto de
treinamento E. No primeiro passo o procedimento transforma E num novo conjunto E1 por
meio da introdu¢do de uma nova dimensdo; nos demais passos apenas atualiza a ultima
dimensao, que representa o valor de saida do ultimo neurdnio adicionado a rede. E1 é usado
como conjunto de entrada para a criagao da proéxima camada (de um neurdnio) da rede.

Cada exemplo de treinamento do conjunto E1 ¢ exatamente o mesmo de E apenas
com uma dimensao a mais. Esta dimensao a mais adicionada no passo 1, quando ¢ criado o
primeiro nd intermedidrio, vai representar o comportamento do né intermediario recém
introduzido na rede. A cada passo, portanto, os valores que ocupam a posi¢cdo p + 1 nas
instancias serdo atualizados de maneira a representar as saidas do ultimo no6 intermediario
criado até entdo.

Note que no primeiro passo do algoritmo, o conjunto de treinamento ¢ o conjunto E,
com dimensdo p + 1 (p valores de atributos + 1 valor de bias). O primeiro vetor de pesos,
entdo, tem dimensdo p + 1. A partir desse ponto, ¢ criada a primeira versdao de E1, que ¢
uma expansdo de E, com uma dimensdo extra, representando o comportamento do né
recém criado. Como o conjunto de treinamento passa a ter dimensdo p + 2, os vetores de

peso obtidos em cada passo seguinte terdo dimensdo p + 2.
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O procedimento pior _igual(W,W1,E,E1) verifica se a precisao de classificagdo do
vetor de pesos W no conjunto de treinamento E ¢ igual ou menor do que a precisdo de
classificacdo do vetor de pesos W1 no conjunto de treinamento El. Caso seja, o
procedimento retorna true (verdade) e caso contrario retorna false (falso). Vale notar que se
a precisao de classificacdo do vetor de pesos W no conjunto E for 100%, o procedimento
retornard false, pois, com todos os exemplos classificados corretamente, ndo é necessario
continuar com a construcdo de novas camadas.

Na proposta original do algoritmo tower [Gallant 1986], ¢ usado um procedimento
pior e nao pior _igual como descrito na Figura 6. Assim sendo, para continuar com a
construgdo da “torre”, era necessario que o neurénio da camada N + 1 tivesse desempenho
absolutamente melhor que o neuronio da camada N. Foi notado experimentalmente, no
entanto, que em alguns casos, € necessario permitir que o algoritmo continue mesmo
quando o neurdnio da camada N + 1 tem desempenho igual ao neurdnio da camada N, pois

o desempenho pode melhorar posteriormente.

3.1.1 Exemplo de Funcionamento do Tower

Nesta subse¢do ¢ detalhado o aprendizado do conceito de paridade-2, também conhecido
como XOR, pelo algoritmo tower. Como comentado anteriormente, a fungdo XOR
representa um problema nao linearmente separavel e, portanto, os algoritmos perceptron e
suas variagdes (incluindo o pocket com modificagdo ratchet) ndo conseguem aprender o
vetor de pesos que classifica corretamente todos os exemplos de treinamento. Sendo assim,
o algoritmo tower tera que criar, no minimo, uma camada de neurdnios intermedidrios (sera
necessario uma ou mais camadas além da primeira) para conseguir classificar corretamente
todos os exemplos.

De acordo com [Gallant 1994], para o aprendizado do conceito de paridade-n
usando o tower sdo suficientes |_(r1—1)/2—|3 camadas intermediarias e, portanto, para o
exemplo XOR, serd necessdria apenas uma camada intermediaria. O conjunto de
treinamento para o aprendizado do XOR ¢ dado na Tabela 6; note que o termo x¢ que

representa o bias ja estéd incluido.

3['x|: menor inteiro maior ou igual a x.
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Tabela 6. Conjunto de treinamento para o
conceito de paridade-2, bias incluido

Exemplo | Xq Xy X2 Classe
E! 1] -1 | -1 -1
E? 1| -1 1
E 1 1 -1 1
E* 1 1 1 -1

Primeiramente, ¢ executado o algoritmo pocket com modificacdo ratchet que ira
gerar o vetor de peso da primeira camada. A execugdo passo a passo desse algoritmo esta

) ket
descrita na Tabela 7. Run® e Run"?°**¢

significam o numero de vezes que o vetor de pesos
ket . . . . A
W e WP respectivamente, classificaram corretamente e consecutivamente as instancias

de treinamento.

Tabela 7. Criagdo da primeira camada da rede pelo tower. PMR significa pocket com
modificagdo ratchet

Passos W Run" ypocket Run"Poet Exemplo Classifica Agdo
do PMR escolhido corretamente?
1 <00 0> 0 <00 0> 0 E* Nao W« W-E
Run" < 0
2 <~l-1-1> 0 <000> 0 E* Sim Run® < Run" + 1
Wpockel « W
Run*?****« Run,,
3 <~l-1-1> 1 <~l-1-1> 1 E? Nio W« W+ E?
Run™ < 0
4 <0-2 0> 0 <~l1-1-1> 1 E’ Nao W« W+E
Run" < 0
5 <1-1-1> 0 <l-1-1> 1 E* Sim Run" < Run" + |
<1-1-I> 1 <~l-1-1> 1 E’ Sim Run" < Run"+ 1
Wpocket «— W
Run"P**" « Run"
7 <l-1-1> 2 <l-1-1> 2 E’ Sim Run" < Run" + 1
Run"P**¢ « Run"
8 <1-1-I> 3 <l-1-1> 3 E' Nio W« W-E!
Run" < 0
9 <00 0> 0 <l -1-1> 300 e e

O vetor W' encontrado na primeira camada (passo 1 do algoritmo tower) é <1

—1 —1>. Esse vetor classifica corretamente trés das quatro instancias de treinamento; apenas
. A . 1 ~ . L, . .

a instancia E' ndo ¢ classificada corretamente. Note que esse vetor de pesos ¢ 6timo (ie, o

algoritmo pocket com modificagdo ratchet ndo encontra nenhum outro vetor de pesos que

classifica corretamente mais do que trés instancias de treinamento). Note também que esse

vetor de pesos tem trés dimensoes.
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A saida da primeira camada ¢ usada como entrada para a segunda camada. A Tabela

8 define a saida da primeira camada, para cada uma das quatro instancias de treinamento.

Tabela 8. Saida da primeira camada para
cada instincia de treinamento

Exemplo | E.WP™ | Saida
E' 3 1
E’ 1 1
E’ 1 1
E’ -1 -1

Encontrado o vetor de pesos da primeira camada e constatado que esse vetor de
pesos ndo classifica corretamente todas as instancias de treinamento, o algoritmo adiciona
um novo neurdnio intermediario com o intuito de melhorar a classificagéo.

O vetor de pesos desse neurdnio ¢ determinado pelo algoritmo pocket com
modificagdo ratchet, sendo que esse algoritmo agora tem que treinar uma rede com p + 2
entradas, ou seja, 0 novo neurdnio intermedidrio possuira p + 2 entradas (bias + p valores
correspondentes a camada de entrada + saida da camada anterior). As p + 2 entradas para a
segunda camada, ie, o novo conjunto de treinamento, sem as classes, criado pelo

procedimento modifica podem ser visualizadas na Tabela 9.

Tabela 9. Entradas para a segunda camada (conjunto de
treinamento expandido—E1)

Xo (bias) X X, | X3 (saida da camada
anterior)
-1 | -1 1
-1 1 1

1 -1 |

1 1 -1

Exemplo

de El
EI

EZ

ES

B

— | = | = | —

A Tabela 10 mostra a execugdo do algoritmo pocket com modificagdo ratchet passo
a passo, na segunda camada. Note que o vetor de pesos W = <=2 2 4 4> gerado classifica
corretamente todas as instancias de treinamento e, portanto, nao € necessario adicionar mais
nenhum neuronio intermediario. Note também que o vetor de pesos tem dimensdo quatro,
pois existem quatro entradas para a segunda camada (dois atributos + bias + saida da
camada anterior). A Figura 8 mostra a “torre” gerada pelo algoritmo tower para o exemplo

XOR.
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Tabela 10. Criag@o da segunda camada da rede pelo tower
w Wroeket Exemplo escolhido Classifica corretamente? Agdo
<0000> <0000> E’ Nio W« W+E?
Run” < 0
<1-111> <0000> E? Nio W« W+E
Run" <« 0
<2002> <000 0> E! Nio W« W-E'
Run” < 0
<1111> <0000> E* Nio W« W-E*
Run" « 0
<0002> <000 0> E' Nio W« W-E'
Run” < 0
<1111> <000 0> E? Nio W« W +E?
Run" « 0
<0022> <000 0> E’ Nio W« W+E
Run" « 0
<1113> <000 0> E* Nio W« W-E*
Run" < 0
<0004> <000 0> E' Nio W« W-E'
Run" « 0
<1113> <000 0> E! Nio W« W-E'
Run" < 0
<2222> <0000> E* Nio W« W-E*
Run” « 0
<3113> <000 0> E’ Nio W« W+E?
Run" < 0
<2204> <0000> E? Nio W« W +E?
Run" « 0
<1115> | <0000> E! Nio W« W-E'
Run” < 0
<2224> <000 0> E* Sim Run" < Run" + 1
Wpockel « W
Run""* « Run"
<2224> <2224> | . Sim Run" <~ Run" + 1
Wpockel « W
Runwpockel «— Runw

X0 (bias)

S|

Saida

Camada 2

Camada 1

=2

Figura 8. O conceito de paridade-2 expresso por uma rede tower
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3.1.2 Prova de Convergéncia do Algoritmo Tower

O teorema enunciado a seguir garante que, verificadas determinadas condig¢des, o algoritmo
tower cria uma rede neural que representa o conceito, assumindo que o conjunto de
treinamento que representa as instancias do conceito seja discreto € com instancias nao
contraditorias.

Teorema da convergéncia do Tower: Com uma probabilidade arbitrariamente alta, o
algoritmo tower ira representar, como uma rede neural tower, um conjunto de treinamento
com instancias ndo contraditorias, com valores de entrada restritos a {+1,—1}. Entretanto,
é preciso que seja garantido que um numero suficiente de neurénios tenha sido adicionado
bem como um numero suficiente de iteragoes tenha sido realizado. Além disso, cada
neuronio adicionado ira classificar corretamente um numero maior de exemplos de
treinamento que qualquer neurénio anterior.

Prova do teorema. O passo principal da prova consiste em estabelecer que uma rede com n
camadas, ie, n neurdnios, que classifica incorretamente um exemplo E* pode ser
transformado numa rede com n + 1 camadas que classificara corretamente E* ¢ mantera
correta as outras classificagdes. Para maiores detalhes sobre a prova, consultar [Gallant

1994].

3.2 O ALGORITMO PYRAMID

O algoritmo pyramid, proposto em [Gallant 1986], é praticamente idéntico ao algoritmo
tower discutido na Secdo 3.1 exceto que, durante a criagdo da rede, cada novo neuronio
intermedidrio introduzido na rede tem conexdes com todos os outros neurdnios
intermedidrios criados até entdo e ndo apenas com o neurdnio intermediario criado no passo
anterior, como acontece com o tower.

Considerando que o passo um € o passo onde o primeiro neuronio ¢ adicionado a
rede, pode-se dizer que no k-ésimo passo o k-€simo neurdnio adicionado recebe, além das p
+ 1 entradas relativas aos p valores de atributos € o termo constante bias, k — 1 entradas,
correspondentes as saidas de todos os neurdnios intermediarios ja introduzidos na rede. Por
exemplo, considerando que os exemplos de treinamento possuem trés atributos, o neurénio

intermediario introduzido no passo trés tera seis entradas, correspondentes a trés valores de
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atributos de entrada, a um bias, a saida da camada 1 e a saida da camada 2. Assim como
acontece no tower, a adicdo dindmica de neurdnios e a influéncia dos neurdnios
intermediarios anteriores fazem com que o algoritmo tenda a classificar corretamente mais
exemplos de treinamento. A Figura 9 descreve uma reescrita do pseudocodigo do algoritmo
apresentado em [Palma Neto & Nicoletti 2003c]. A Figura 10 ilustra uma rede pyramid

com trés neuronios de entrada e o termo constante bias.

Inicializagdo de variaveis globais:

camada = 0 {representa o numero de camadas intermediarias}

MAX = numero maximo de camadas intermedidrias da rede

Woutput [MAX] {um vetor de vetores de peso que é a saida do sistema}
procedure pyramid(E)

{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

EF = (x5, xf,%x%,.., xkp,Ck) representando n instancias
pertencentes as classes C*= {1,-1} }
begin

pocket ratchet(E,W) {use o algoritmo pocket com modificacdo ratchet
para gerar o vetor de pesos W}
camada = camada + 1
Woutput [camada] = W {guarda o vetor de pesos da camada atual}
modificaZ(E,E1,W) {expande o conjunto de treinamento}
pocket ratchet(E1,W1)
if (pior igual(W,Wl1l,E,El) and (camada < MAX)) then
pyramid(E1l)
end
procedure modificaZ(E,El,W)
begin
i = camada - 1 + p + 1 {indice de entrada equivalente a saida do
Gtltimo neurdnio intermedidrio }
El = E
for all E1* € E1 do
if (E*.W > 0)
then E1%, =
else E1% =

|
|
=

end

Figura 9. Pseudocddigo do algoritmo pyramid

O procedimento modifica2(E,E1,W) expande o conjunto E num novo conjunto E1
por meio da introdu¢do de uma nova dimensao, que representa o valor do ultimo neurénio
adicionado a rede. E1 ¢ entdo usado como conjunto de entrada na proxima camada. A cada
passo, os exemplos de treinamento do conjunto E1 sdo expandidos em uma dimensdo a
mais.

O procedimento modifica do algoritmo tower difere ligeiramente do procedimento
modifica2 do algoritmo pyramid. O procedimento modifica adiciona uma dimensao a mais
ao conjunto de treinamento apenas no primeiro passo (ie, quando ¢ adicionado o primeiro

\

neuronio intermedidrio a rede). A partir de entdo, a cada adicdo de um novo neurénio
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intermediario, o modifica apenas atualiza o valor dessa ultima dimensdo introduzida, de
maneira que reflita o comportamento do neurdnio em questdo, dado que sera entrada para o
préximo neur6dnio a ser introduzido.

J& o modifica? adiciona uma dimensao a mais em todos os passos (ie, sempre que
for adicionado um neurénio intermediario a rede). No algoritmo pyramid, um neurdnio
intermediario recebe conexdes de todos os outros neurénios intermedidrios anteriores e,
portanto, ¢ necessario adicionar uma nova dimensdo em cada passo, para que cada
dimensao represente um neurdnio intermediario anterior.

O procedimento pior igual(W,W1,E,E1) usado no pseudocodigo da Figura 9
funciona como o procedimento de mesmo nome que ¢ parte do algoritmo tower (ver Secao
3.1). Novamente, ¢ usado o procedimento pior igual ao invés do procedimento pior pelo

mesmo motivo descrito anteriormente.

Saida

Camada 3

Camada 2

Camada 1

P=3)

X0 (bias) X1 X2 X3

Figura 10. Arquitetura de uma rede construida pelo algoritmo pyramid

De acordo com [Gallant 1994] “Embora pareca que as conexdes € pesos extras do
algoritmo pyramid aumentam o poder de aprendizado, isso ndo ¢ verdade necessariamente.
Simulagdes realizadas foram inconclusivas com relagdo ao poder de aprendizado, quando

as redes envolvidas sdo a tower e pyramid”.
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3.2.1 Exemplo de Funcionamento do Pyramid

Nesta subsecdo ¢ mostrado como o conceito de paridade-5 par é aprendido por uma rede
pyramid. O conjunto de treinamento ¢ descrito na Tabela 11; note que o termo constante
que representa o bias (que ndo entra no calculo da paridade), xo, ja estd incluido no
conjunto. Note também que devido ao fato de estarmos trabalhando com redes bipolares
(saidas +1 ou —1), as saidas cujos valores deveriam ser zero (para contemplar o conceito de

paridade par), sdo substituidas por —1.

Tabela 11. Conjunto de treinamento para o
conceito de paridade-5, bias incluido

Exemplo Xo | X1 | X2 | X3 | X4 | X5 | Saida
E' tjofl1 o1 ]1 1
E? t 1t [1]1]1 1
E’ 1 [1]ofof]o]o 1
E* rjojlofo]|1]o 1
E° rLjfolt1r]r]{1]o 1
E° 11t |1]o]o 1
E’ L1 ]o]r]olr1 1
E® tloflt1]1]o]1 1
E’ trjfolo|1]o]oO 1
E" 11 ]lo]o|1]1 1
E" trjoflt1|oflo]o 1
E" tj1lof|1]1]o0 1
E" tloflo|1|1]1 1
E" 1|11 ]loflo]1 1
E" 1loflofof|o]1 1
E'" 11|t |ofl1]oO 1
E" trjfoflt|1]lo]o]| -1
E"™ 1 I1{1|1]1]o0 -1
E” 11 flof1]1]1 -1
E? rjoflof1]o]1 -1
E”! 1L {1]loflo]ol]1 -1
EZ tf1lofol1]o]| -1
EZ tfolofJolo]|o]| -1
E* t 1 lt]oflo]o]| -1
E® tjfoflo|1|1]o]| -1
E* tfofl1]o|lo]1 -1
E” 1|11 ]o|1]1 -1
E® tlfoflof|o|1]1 -1
E¥ tjfoflt|ofl1]|]o]| -1
EY 1|11 ]1]o]1 -1
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O primeiro passo do algoritmo pyramid € executar o algoritmo pocket com
modificacdo ratchet parar gerar o neurdnio da primeira camada que, na pratica, ¢ um vetor
de pesos. Esse vetor de pesos tera seis posi¢des (uma relativa ao bias e cinco relativas aos
valores dos cinco atributos de entrada). Usando o sistema CONEB* (ver Anexo D) com
maximo de mil iteragcdes por camada, o vetor de pesos encontrado ¢ W, =<1 1111 1>,

Esse vetor de pesos classifica corretamente apenas 50% dos exemplos de entrada e,
portanto, € necessario treinar um segundo neurénio com o intuito de melhorar a
classificacdo. Para tal, é preciso expandir o exemplo de entrada E, transformando-o em E1
por meio da adigdo de uma nova dimensdo a cada exemplo de E, que representa o neurénio
j4 criado. Como o valor EX.W, (1 <k < 32) é sempre positivo, a nova dimensao ter4 valor 1
para todos os exemplos de entrada.

O processo de treinamento de vetor de pesos se repete, ou seja, o algoritmo pocket
com modificagdo ratchet ¢ executado novamente usando agora o conjunto expandido EI.
Note que esse conjunto € o conjunto descrito Tabela 11 ao qual foi acrescentado mais um
atributo (X¢) que tem valor 1 para todos os exemplos. O vetor de pesos encontrado na
execucao do sistema CONEB foi W, = <-1 -2 -2 -1 -1 1 —1>. Esse vetor de pesos
classifica corretamente 50% dos exemplos de entrada.

Continuando a execucdo do sistema CONEB foi encontrado W3 =<-133 -2 3 -2
—1 1> com 59.3% de precisdo em E2. Wy =<1 -4 -54 -551 -1 5> com precisdo de
84.3% em E3 e finalmente, Ws =<043 -55 -6 0 0 —4 6> com 100% de precisao em E4.
A Tabela 12 mostra esses valores para cada camada e a Tabela 13 mostra o conjunto de
entrada E4. Note que na Tabela 13 € possivel visualizar facilmente todos os conjuntos de
entrada. Por exemplo, para visualizar E3 basta ignorar a coluna x9, para visualizar E2 basta

ignorar as colunas Xz € X9 € assim por diante.

* O sistema CONEB (Constructive Neural Builder) foi desenvolvido para viabilizar a experimentagdo com os
diversos algoritmos neurais construtivos.
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Tabela 12. Conjunto de entrada, vetor de pesos e precisdo
para cada camada do pyramid

Camada | Conjunto de entrada Vetor de pesos W Precisdo do vetor
usado para treinar W de pesos W
1 E <11111 1> 50%
2 El <1 -2-2-1-11-1> 50%
3 E2 <~133-23-2-11> 59.3%
4 E3 <l 4-54-551-15> 84.3%
5 E4 <043-55-600-+46> 100%

Tabela 13. Conjunto de entrada E4

Exemplo
El
£2
E
B
£
E°
E7
EF
B
ED
EI 1
E7
ED
EF
ED
ET
El7
EF
EP
ED
BT
2
£
s
B
E%
7
EF
P
ED
B
E2

i
2
i
2

Xg X7 Xg Xg Saida
—1 1 1 1
-1 1 1
—1 —1 -1
—1 —1 -1
-1 1
—1 1
—1 —1
-1 -1
-1 -1
—1 1
—1 —1 -1
-1 1 1
—1 —1 1
1
1

-1 1
-1 -1
-1 1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 -1 1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1

UG U U U (NI U U FURRY U U (U NI NI U PN

el E=d Ll E=d K= e Kl Rl Bl Rl D Bl Kl el Bl Rl el Kl B Kl el Kl el [ Kl Dl el Rl Rl e el Kl

S|=|=|—=|o|=|—lol—|lclo|o|o|o|=|~=|~|o|—|lc|o|—|o|o|~|o|~|—|c|c|—|—|&

==~ lolololol—|lolololol~|~|~|~|lclo|lo|~|~|o|lo|~|~|~|~|~|c|lc|~|c

ol=lo|=|—=|—lo|—=|lo|o|—=|o|o|—|—|c|—=|c|o|—=|—|c|~|c|o|c|o|—=|~|o|—|—|&

ol—=|=|o|=|~|~lolelele|=|=|=|o|o|o|~|~|~|c|o|=|o|=|~|c|c|cle| =]~ |%

—=m = = === = = === === === === = === === = ===
UG JUNNG JUY UG (U U U UG U UG U (I U JUIIS FURNY U UG (N U UG JURNS U UG U NN U JUIRY FURNY U U (U N

3.2.2 Prova de Convergéncia do Algoritmo Pyramid

A prova de convergéncia do algoritmo pyramid ¢ bastante parecida com a prova do
algoritmo tower (ver Se¢do 3.1.2). Para maiores detalhes sobre a prova, consultar [Gallant

1994].

30



CAPITULO 4. 0 ALGORITMO TILING

O algoritmo tiling proposto por Marc Mézard e Jean Pierre Nadal em [Mézard & Nadal
1989] constroi uma rede neural com varias camadas e usa as nogdes de neurdnio mestre e
neurdénios auxiliares, tratadas mais adiante. Cada camada, exceto a ultima, contém um
unico neuronio mestre € alguns neuronios auxiliares. A Gltima camada contém apenas o
neurdnio mestre. Numa "rede tiling"’, a camada k recebe conexdes de todos os neurdnios
da camada k — 1, ie, do neurdnio mestre e dos neuronios auxiliares que compdem a camada.

O algoritmo tiling garante que o neur6nio mestre na camada k + 1 classifica com
mais precisdo os exemplos de treinamento, quando comparado com o neurdnio mestre da
camada k. Assumindo um conjunto de treinamento com instancias ndo contraditorias, o
neurdnio mestre da ultima camada de uma rede tiling classifica corretamente todos os
exemplos de treinamento. A Figura 11 mostra a arquitetura de uma rede tiling.

Como comentado em [Gallant 1994], “os neurdnios auxiliares tém como objetivo
aumentar o nimero de neurdnios em cada camada L (menos a ultima) de modo que nenhum
par de exemplos de treinamento com classes diferentes tenha a mesma saida em cada
camada L.” Assim sendo, a representagdo das entradas sera particular a cada uma das
camadas da rede e nenhum par de exemplos de treinamento, pertencentes a classes
diferentes, tera as mesmas saidas, em qualquer uma das camadas. Camadas com essa
propriedade sdo ditas confidveis e uma condi¢do necessaria para que a rede classifique
corretamente todos os exemplos de treinamento € que as camadas sejam confiaveis.

Assim como acontecia no tower e pyramid, o primeiro passo do tiling ¢ gerar um
vetor de pesos usando o pocket com modificagdo ratchet. Esse vetor sera o neuronio mestre
da primeira camada intermediaria. Nessa camada, as entradas para o neurdnio mestre sao os
p atributos de entrada e o termo constante bias, exatamente como acontece com o primeiro

neuronio intermediario dos algoritmos tower e pyramid. Se esse vetor nao classificar
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corretamente todos os exemplos de treinamento, entdo sera necessario adicionar neuronios
auxiliares a primeira camada com o intuito de tornar essa camada confidvel, ie, garantir que
nenhum par de exemplos de treinamento com classes diferentes multiplicados pelos vetores

de pesos gerados dos neurdnios mestres e auxiliares tenham a mesma saida.

A
O Saida
Mestre Camada 3
Mestre Auxiliares Camada 2
Mestre Auxiliares Camada 1
(p=3)
X0 (bias) X] X X3

Figura 11. Arquitetura da rede construida pelo algoritmo tiling

Uma possivel maneira de adicionar neurdnios auxiliares com o objetivo de tornar a
camada confiavel ¢ dividir o conjunto de entrada em dois subconjuntos e gerar vetores de
pesos, ie, neurdnios auxiliares, para cada um dos subconjuntos. Se esses neur6nios nao
forem suficientes para tornar a camada confidvel, entdo cada subconjunto ¢ dividido em
dois e o processo continua até que a camada se torne confiavel. O critério para dividir os
conjuntos em dois ¢ simples: em um dos conjuntos ficam todos os exemplos de entrada
com saida positiva (a multiplicagdo do vetor de pesos do conjunto original pelo exemplo de
entrada da um valor positivo) e no outro conjunto ficam todos os exemplos de entrada com
saida negativa ou nula (a multiplicagdo do vetor de pesos do conjunto original pelo
exemplo de entrada d4 um valor negativo ou nulo). A partir da segunda camada, os
neurdénios mestre e auxiliares recebem conexdes de todos os neurénios da camada anterior,
como dito anteriormente. Os vetores de pesos desses neuronios terdo, entdo, dimensao p + 2
+ n_aux, onde p ¢ o nimero de atributos, n_aux € o nimero de neurdnios auxiliares gerados

na camada anterior € o “2” representa o termo constante bias somado a entrada relativa ao

> Por "rede tiling", estamos nos referenciando & uma rede criada pelo algoritmo tiling.
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neurdnio mestre da camada anterior. A Figura 12 fornece o pseudocddigo do algoritmo,

numa versao adaptada a padronizagdo desse trabalho [ver Palma Neto & Nicoletti 2003c].

Inicializagdo de variaveis globais:
camada = 0 {representa o numero de camadas intermediarias}
MAX CAM = nimero maximo de camadas intermediarias da rede
MAX AUX = numero maximo de vetores auxiliares por camada
Woutput [MAX CAM] {um vetor de vetores de peso que é a saida do sistema}
Waux [MAX CAM] [MAX AUX] {vetor de vetores de peso que guarda oOs

valores dos neurdnios auxiliares em

cada camada. Também é parte da saida do sistema}
procedure tiling(E)
{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

Ef = (x%, x%,x%,.., x%,C") representando n instdncias pertencentes
as classes C= {1,-1} }
begin

pocket ratchet(E,W) { gera o vetor de pesos W }

camada = camada + 1

Woutput [camada] = W {guarda o vetor de pesos da camada atual}
modifica3(E,E1,W1) {expande o conjunto de treinamento}
pocket ratchet (E1,W1)

if (pior igual(W,Wl1,E,El) and (camada < MAX CAM)) then tiling(E1l)
end
procedure modifica3(E,E1l,W)
begin

C = camada

El = E

for all E1*¥ € El1 do

if(E*.W > 0) then E1%,, =1

else El%q = -1
{Coloca no vetor Waux todos os neurdnios auxiliares da camada C}
Waux [C] [MAX AUX] = acha todos auxiliares(E,W,0)

for all Waux® € Waux[C]
for all E1* € El do
if (E*.Waux® > 0) then E1%,.; = 1

else E1% . = -1
end
procedure acha todos auxiliares(E,W,posicao)
begin

C = camada
if ((precisao(E,W) # 100%) and (posicao < MAX CAM/2)) then

begin
acha positivos(E,W,E pos) ; acha negativos(E,W,E neq)
pocket ratchet (E_pos,Wpos); pocket ratchet (E_neg,Wneq)
if (precisao(E_pos,W) # 100%) then
begin
Waux [C] [] = Wpos {adiciona um neurdnio auxiliar a Waux}
acha todos auxiliares(E_pos,Wpos,posicao+1l)
end
if (precisao(E_neg,W) # 100%) then
begin
Waux [C] [] = Wneg {adiciona um neurdnio auxiliar a Waux}
acha todos auxiliares(E_neg,Wneg,posicao+l)
end
end
end

Figura 12. Pseudocodigo do algoritmo tiling

O procedimento modifica3(E,E1,W) expande o conjunto E num novo conjunto E1l

por meio da introducdo de uma ou mais dimensdes, que representam o valor do ultimo
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neurdnio mestre adicionado a rede e os valores dos neurdnios auxiliares da camada em
questdo. O numero de dimensdes de El depende do numero de neurdnios auxiliares
gerados; quanto maior for o nimero de neurdnios auxiliares necessarios para tornar a
camada em questdo confidvel, maior o nimero de dimensdes que descrevem as instancias
do conjunto E1. Assim como no tower e pyramid, E1 sera usado como conjunto de entrada
na proxima camada. Note que as p + 1 (p atributos + o termo constante bias) primeiras
dimensdes permanecerdo constantes durante o processo de construgdo da rede tiling.

O procedimento modifica3 tem duas partes. Na primeira, adiciona (no primeiro
passo) ou atualiza (nos passos seguintes) uma unica dimensao relativa ao neurénio mestre
da camada em questdo, exatamente como acontece no algoritmo tower (considerando que o
neuronio mestre do tiling ¢ equivalente ao tnico neurdnio intermedidrio por camada, criado
pelo tower). Na segunda parte, outras dimensdes sdo adicionadas. O numero de dimensdes
adicionadas depende do nimero de neuronios auxiliares necessarios para tornar a camada
em questdo confiavel.

Por exemplo, supondo que os exemplos de treinamento possuem dois atributos, se
foi necessario adicionar trés neurdnios auxiliares para que uma camada se tornasse
confidvel, entdo o modifica3 daquela camada ird criar E1 com sete dimensdes (2 atributos +
bias + dimensdo relativa ao neur6nio mestre + 3 dimensdes relativas aos neurdnios
auxiliares).

O procedimento acha todos auxiliares(E,W,posicao) cria todos os neurdonios
auxiliares necessarios, relativos a camada em questdao, de maneira a torna-la confiavel. Para
tal, o procedimento divide o conjunto de entrada em dois subconjuntos e gera vetores de
pesos, ie, neurdnios auxiliares, para cada um desses subconjuntos. Se esses neur6nios nao
forem suficientes para tornar a camada confidvel, ie, se o vetor de pesos desses neurdnios
ndo t€m 100% de precisdo de classificacdo nos seus subconjuntos (existe algum par de
exemplos com classes diferentes, mas com a mesma saida), entdo cada subconjunto ¢
dividido em dois e o processo continua recursivamente até que a camada se torne confiavel.
O critério para a divisdo do conjunto em dois € bastante simples: em um conjunto ficam
todos os exemplos de entrada com saida positiva (a multiplicagdo do vetor de pesos W pelo

exemplo de entrada d4 um valor positivo) e no outro conjunto ficam todos os exemplos de
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entrada com saida negativa ou nula (a multiplicacdo do vetor de pesos W pelo exemplo de
entrada da um valor negativo ou nulo).

O procedimento acha_positivos(E,W,E_pos) coloca todos os exemplos de entrada
E* que possuem saida positiva (EX.W > 0) em E_pos e acha_negativos(E,W,E_pos) coloca
todos os exemplos de entrada E* que possuem saida negativa ou nula (E*.W < 0) em E_neg.

O procedimento pior igual(W,W1,E,El) funciona como o procedimento de mesmo
nome do algoritmo tower (ver Capitulo 3, Secdo 3.1). Na proposta original do algoritmo ¢
usado um procedimento pior ao invés de pior igual. Optamos, no entanto, por usar o

procedimento pior igual pela mesma razao discutida anteriormente.

4.1 EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DO TILING

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo tiling, ¢ usado o conjunto de entrada que
define a fungdo XOR, como descrito na Tabela 6 (bias ja incluido). Note que esse conjunto
¢ ndo linearmente separavel e, portanto, sera necessario adicionar neurdnios auxiliares para
fazer com que a primeira camada seja confidvel.

O primeiro passo do algoritmo tiling ¢ gerar o vetor de pesos principal, ie, o
neurdnio mestre, da primeira camada. Executando o algoritmo pocket com modificacao
ratchet que ¢ usado pelo algoritmo tiling, tendo como entrada os dados da Tabela 6, uma
possivel solugdo seria: W™*"® = <—1 1 —1>. Esse vetor de pesos classifica corretamente trés
dos quatro exemplos de entrada; apenas o exemplo E? é classificado incorretamente.

O neurdnio mestre da primeira camada nao tem 100% de precisdo de classificagdo
no conjunto de entrada e, portanto, a primeira camada ndo satisfaz o critério de
confiabilidade — existe algum par de exemplos de treinamento que possuem classes
distintas, mas com mesma saida. E facil observar que existem dois de tais pares: E' — E* e
E* — E* A Tabela 14 ilustra a configuragdo das classes e saidas para a primeira camada,

antes de serem introduzidos os neurdnios auxiliares.

Tabela 14. Configuracdo da primeira camada antes da introduc¢do dos neurdnios auxiliares

Exemplo | X, | X X, Classe | W™ EX | Saida'
E' -1 [ -1 -1 -1 -1
E’ -1 1 1 -3 -1
E’ 1| -1 1 1 1
E' 1 1 -1 -1 -1

— | = | — | —
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Como dito anteriormente, com essa configurag¢do, a primeira camada nao satisfaz o
critério de confiabilidade. Para torna-la confidvel, é preciso adicionar um ou mais neuroénios
auxiliares. Para tal, € necessario dividir o conjunto de entrada em dois novos subconjuntos e
gerar vetores de pesos para esses dois novos subconjuntos. O primeiro subconjunto
(referente as saidas positivas) terd apenas E’ e o segundo subconjunto (referente as saidas
nulas ou negativas) tera E', E* ¢ E*. Como o primeiro subconjunto tem 100% de precisio de

ClaSSiﬁCagﬁo com Wmestre

, ndo ¢ necessario gerar um vetor de pesos auxiliar para esse
subconjunto, uma vez que ele ndo fere a confiabilidade da camada. O segundo subconjunto
nao tem 100% de precisdo de classifica¢do e, portanto, é necessario gerar um vetor de pesos

para este subconjunto. Executando o algoritmo pocket com modificacao ratchet do sistema

CONEB (ver Anexo D), uma possivel solu¢do seria W = <—1 —1 1>. Esse vetor de

pesos auxiliar classifica corretamente todos os exemplos do segundo subconjunto e,
portanto, restaura a confiabilidade na primeira camada e o processo de adi¢do de neuronios
auxiliares para. A Tabela 15 ilustra a configuragdo da primeira camada depois de serem

introduzidos os neuronios auxiliares.

Tabela 15. Configuragdo da primeira camada depois da introducdo dos
neurdnios auxiliares

Exemplo | Classe | W™ ™E" | Saida' | W™ .E* [ Saida’
E]
E? 1 -3 -1 1 1
E’ 1 1 1 -3 -1
E* -1 -1 -1 -1 -1

Com a configuragdo mostrada na Tabela 15, a primeira camada passa a ter
confiabilidade, pois ndo existe qualquer par de exemplos com classes distintas que produza
a mesma saida.

Resolvido o problema de confiabilidade na primeira camada, o préximo passo do
algoritmo € criar uma nova entrada para a segunda camada. Para tal, usa o procedimento
modifica3 descrito no pseudocdodigo da Figura 12. A nova entrada criada pelo modifica3
nada mais é do que a entrada original (descrita na Tabela 6) mais as colunas Saida' ¢ Saida’
da Tabela 15 ie, os dois atributos de entrada, o termo bias, a saida relativa ao neur6nio

mestre da camada anterior e a saida relativa ao neurdnio auxiliar da camada anterior. A
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Tabela 16 mostra a nova entrada criada para a segunda camada. Note que as colunas X3 € X4

sdo equivalente as colunas Saida' e Saida®, respectivamente.

Tabela 16. Conjunto de entrada para a segunda camada

Exemplo xo(bias) | x; | Xo | X3 | x4 | Classe
E! 1 “1|-1]-1]=1 -1
E’ 1 1111 1

E’ 1 1 ]-1]1 |- 1

E* 1 1|1 |-1]-1 ~1

O préximo passo do tiling € gerar o neur6nio mestre para a segunda camada. Para
tal, executa o algoritmo pocket com modificagdo ratchet no conjunto de entrada descrito
pela Tabela 16. Como esse conjunto ¢ linearmente separavel, o algoritmo pocket com
modificagdo ratchet encontra facilmente um vetor de pesos que classifica corretamente
todos os exemplos de entrada. Como esse vetor de pesos € perfeito, ndo € mais necessario
adicionar neurdnios auxiliares ou mais camadas e o algoritmo termina. O vetor de pesos
encontrado na execucio do sistema CONEB na segunda camada foi: W™ =<2 0 0 2

2>.

4.2 PROVA DE CONVERGENCIA DO ALGORITMO TILING

A prova de convergéncia do algoritmo tiling ¢ bastante parecida com a prova de
convergéncia do algoritmo tower (ver Secdo 3.1.2). Para maiores detalhes sobre a prova,

consultar [Mézard & Nadal 1989].

4.3 O ALGORITMO POINTING — UMA VARIACAO DO ALGORITMO

TILING

O autor Jean Pierre Nadal, um dos criadores do algoritmo tiling, propde em [Nadal 1989]
um algoritmo neural construtivo que chama de Pointing. Na mesma referéncia, comenta
que o algoritmo Pointing ¢ bastante similar ao tiling, podendo ser considerado uma sua
variagdo. O Pointing, entretanto, ¢ idéntico ao algoritmo tower proposto primeiramente em

[Gallant 1986] e abordado no Capitulo 3. De acordo com [Gallant 1994], os autores Nadal
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em [Nadal 1989], Gallant e Frean em [Frean 1990b] criaram o algoritmo tower
independentemente.

O autor Smieja descreve e analisa varios algoritmos neurais construtivos em [Smieja
1991] e, entre eles, o algoritmo tiling e a variagdo Pointing proposto por Nadal. Em
momento algum, entretanto, evidencia o fato dos algoritmos Pointing e tower serem o

mesmo algoritmo, propostos independentemente com diferentes nomes.
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CAPITULO 5. 0 ALGORITMO
UPSTART

O upstart [Frean 1990a] ¢ um algoritmo construtivo que dinamicamente cria uma rede
neural de neur6nios do tipo perceptron, cuja estrutura ¢ a de uma arvore bindria.

Como os demais, o upstart constroi a rede a medida que o aprendizado progride;
entretanto, a maneira de construir a rede ¢ diferenciada das demais investigadas até agora.
Ao invés de construir camadas, a partir da camada de entrada, até atingir a convergéncia, o
algoritmo vai adicionando camadas intermedidrias entre a camada de entrada e de saida, no

sentido saida-entrada.

5.1 CONSIDERACOES SOBRE O ALGORITMO

No que segue o algoritmo apresentado em [Frean 1990a] para saidas +1 e 0 foi adaptado
para saidas +1 e —1, com o objetivo de manter a padronizacdo adotada quando da
apresentagao/discussao dos outros métodos construtivos tratados nesse trabalho.

A 1idéia basica do algoritmo upstart ¢ a de criar neurdnios ou nos filhos/auxiliares
com o objetivo de corrigir os erros de classificacdo feitos pelo neurdnio pai. Se um
neurdnio qualquer ndo consegue classificar corretamente os exemplos de treinamento, um
ou dois neurdnios filhos sdo criados com o objetivo de corrigir a classificagdo incorreta
feita pelo neurdnio pai.

Se os filhos, por sua vez, também ndo conseguirem classificar corretamente os
exemplos de treinamento, o processo se repete, € sao criados um ou dois neurdnios filhos
com o objetivo de corrigir os seus erros de classificagdo. O processo continua se repetindo

recursivamente até que algum neurdnio criado ndo tenha mais erros de classificagdo. Esse
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ultimo neurdnio criado corrige os erros de seu pai que, por sua vez, corrige os erros de seu
pai e assim por diante, até chegar ao primeiro neurdnio.

Dois tipos de erros podem ocorrer com uma rede neural criada para resolver um
problema de classificagdo em duas categorias, —1 e 1.

Os 'erros de positivos' ocorrem quando um neurdnio u, (peso W,) qualquer
classifica um exemplo de treinamento E* como de classe negativa ou nula, mas a classe C*

desse exemplo ¢ positiva (ver Figura 13).

1)

U, (peso W)

(EX+1)

Figura 13. Situagdo em que ocorre ‘erro de positivo’ no neurénio u,

Os 'erros de negativos' ocorrem quando um neurdnio u, (peso W,) qualquer classifica
. k .. k
um exemplo de treinamento E* como de classe positiva ou nula, mas a classe C* desse

exemplo ¢ negativa (ver Figura 14).

(+1)

Un (peso W)

(E-1)

Figura 14. Situacdo em que ocorre ‘erro de negativo’ no neurénio u,

Suponha um neurénio u, que classifica exemplos de treinamento gerando 'erros de
positivos'. O upstart trata essa situacdo criando um neurdnio filho u,+ que ira tentar corrigir
os 'erros de positivos' do neurdnio pai. O objetivo do neurénio u,s €, pois, corrigir a
classificacdo daqueles exemplos do conjunto de treinamento que foram erroneamente

classificados por u, como de classe nula ou negativa, quando eram de classe positiva,
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procurando, a0 mesmo tempo, manter inalteradas as classificacdes corretas feitas pelo
neuronio pai.

Similarmente, para tratar os 'erros de negativos' de um neuronio u,, 0 upstart cria um
neurdnio filho u,- cujo objetivo ¢é corrigir a classificagdo dos exemplos classificados por u,
como nulo ou positivos, quando efetivamente sdo de classe negativa, procurando manter

inalteradas as classificacdes corretas feitas por u, (ver Figuras 15 e 16).

+1) (+1) (+1) -1) (+1) (+1)
ﬁ(wn) ﬁjln(wn) &(wn) #un(wn) &(wo &(wrg &(wrg &(wo
E'—1)  (E:+1) (E-D) E'-1)  (E°+D) (ES~1) (E7+1) (E*+1)

Figura 15. O neurdnio u, classifica corretamente trés exemplos de treinamento (E*, E*, ¢ E")
provoca dois ‘erros de positivos’ (E* e E) e trés ‘erros de negativos’ (E',E* ¢ E®)

(+1)

U, (peso W)

Un_

Figura 16. Os nos filhos u,_ e u,: s@o criados para tentar corrigir
os‘erros de negativos’ e ‘erros de positivos’que ocorrem u,

E importante notar que um neurdnio u, pode possuir um (quando ocorre uma das duas
situacdes de erros), dois (quando ocorrem as duas situagdes de erro) ou nenhum (quando
nao ha erro) filho(s). Por isso, de acordo com [Bishop 1995], “a rede upstart final terd a
forma de uma arvore binaria, embora alguns galhos possam ndo existir se eles ndo forem
necessarios”.

Para que os neurdnios filhos corrijam os erros feitos por seu pai, € necessario que haja
uma conexao/refor¢o de filho para pai. Essa conexdo para o pai (que ¢ implementada pela

conexao do neurdnio filho, que € entrada para o neurdnio pai) ira ser multiplicada por um
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nimero grande e positivo A, se o filho for um neurénio u,: , gerado para se corrigir a
situagdo 'erros de positivos'. A conexao sera multiplicada por —A se o filho for um neur6nio
u,-, criado para corrigir a situagado 'erros de negativos'. De acordo com [Campbell 1997], “o
valor absoluto de —A deve exceder a soma dos pesos positivos dos exemplos de u,”. A
Figura 17 mostra a arquitetura de uma rede upstart, com dois atributos de entrada e dois
neurdnios filhos/auxiliares.

Considere uma situacdo na qual um neurénio u, gera 'erros de negativos'. A
classificacdo desses exemplos pode ser corrigida por meio do estabelecimento de uma
conexao com peso negativo suficientemente grande (em valor absoluto), proveniente de u;_,
Com a adi¢do dessa conexdo, os exemplos 'erros de negativos' passam a ter saida negativa e
ndo positiva ou nula como ocorria originalmente quando eram classificados pelo u, e,
conseqiientemente, esses exemplos sdo corrigidos. Se u, também gerar 'erros de positivos',
entretanto, esse reforco negativo vai dificultar a classificacdo desses exemplos, pois eles

necessitam de reforco positivo e ndo negativo.

Saida

Neurdnio
Inicial

Neur6nios
Auxiliares

(P=2)

X0 (bias) X1 X2

Figura 17. Arquitetura de rede construida pelo algoritmo upstart

A constante A é um niimero grande e positivo

Assim sendo, ¢ necessario que u,- reforce negativamente apenas os 'erros de

negativos' e ndo os 'erros de positivos'. Um exemplo com classe positiva classificado
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corretamente por u, ndo deve ser reforcado negativamente pois, com esse reforgo, ele pode
passar a ter saida negativa, ficando, desse modo, incorreto. Um exemplo classificado
corretamente com classe negativa, entretanto, pode ou ndo receber essa conexao (a conexao
negativa ndo ira mudar a saida ja negativa).

Como a conexao de u,_ serd multiplicada por um valor suficientemente grande (em
valor absoluto) e negativo, os valores das conexdes terdo que ser 1 para os exemplos que
necessitam de refor¢co negativo e zero para os demais exemplos.

Como ja comentado, o né u,- € o nd encarregado de corrigir a classificacdo errada
feita por u,, dos exemplos que geraram 'erros de negativos'. Uma maneira de implementar
esse processo € treinar u,- com esses exemplos; antes do treinamento, entretanto, a classe
negativa de cada um dos exemplos que provocou um 'erro de positivo' € trocada para classe
positiva. Com esse artificio o vetor de pesos W, aprendido durante o treinamento de u,_
vai classificar os exemplos que geraram 'erros de negativos', como exemplos positivos.
Como essa classificacdo sera multiplicada por um numero negativo, sera dado um
refor¢o/conexao suficientemente grande e negativo para esses exemplos.

Para o treinamento efetivo de u,- ¢ necessario também que exemplos originalmente
com classe positiva facam parte do conjunto de treinamento; antes, entretanto, tais
exemplos tém suas classes trocadas para negativo. O vetor de pesos obtido com o
treinamento de u,- deve ser tal que dé conexao com valor 1 para os exemplos que geraram
os 'erros de negativo' em u, e conexdo zero para os demais, dado que o papel de u,- ¢ o de
corrigir os 'erros de negativo' e ndo interferir nas demais classificagdes (razdo pela qual a
conexao para os demais exemplos deve ser 0).

Um procedimento anadlogo ¢ adotado para o tratamento dos exemplos que
provocaram 'erros de positivos' em u,. A classificacdo de tais exemplos deve ser corrigida
por meio do treinamento do nd u,:+. O conjunto de treinamento do nd u,: ¢ formado pelos
exemplos que provocaram 'erros de positivos' mais os exemplos com classe negativa usados
para treinar u,. Apos o treinamento de u,:, 0 vetor de pesos aprendido deve ser tal que dé
conexao | para os exemplos que provocaram 'erros de positivos' e 0 para os demais. A
conexao serd multiplicada por um inteiro positivo bem grande.

O algoritmo upstart funciona, entdo, da seguinte maneira: comeg¢a com uma rede

sem qualquer neurdnio intermedidrio. Primeiramente, ¢ treinado um neurdnio u,, usando o

43



algoritmo pocket com modificagdo ratchet. Assumindo que esse neurdénio u, possa ter
algum erro de classificagdo, entdo sdo treinados os neurdnios uy+, caso ocorra a situagao de
'erros de positivos' e u,-, caso ocorra a situagcdo de 'erros de negativos'. Se 0S Uy € Uy
classificarem erradamente, serao criados e treinados seus proprios filhos e assim por diante
até que um neurdnio que nao tenha erros seja criado ou até um critério de parada (como
nimero maximo de neurdnios auxiliares) seja satisfeito.
Considere um exemplo de treinamento e sua respectiva classe dados por (E,CY) e
seja u* a saida de u, para o exemplo E*.
1) exemplos de treinamento para u,; sao:
1.1) positivos — aqueles que
C=1le y* =-1
1.2) negativos — aqueles que:
Ct=-1

1.3) outros exemplos sdo ignorados

2) exemplos de treinamento para u,_ sdo:
2.1) positivos — aqueles que
C=-leyt =1
2.2) negativos — aqueles que:
c*=1

2.3) outros exemplos sdo ignorados

Note que o procedimento de geracao dos filhos é recursivo; os valores sdo definidos
do ultimo para o primeiro. Quando um neuronio u, recebe os reforgos dos seus filhos, entdo
as saidas dos exemplos de treinamento de u, terdo que ser novamente calculadas, pois agora
essas saidas levam em consideracao os refor¢os positivos e/ou negativos. Devido a proposta
original ndo ser especifica com relagdo ao calculo das novas saidas, existem diferentes
possibilidades para esse calculo. Esse trabalho propde duas que sdo descritas nas proximas

subsecdes.
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5.2 A ABORDAGEM UPSTART-SOMA

Na abordagem upstart-soma, a nova saida para cada exemplo de treinamento serd

encontrada usando a saida original somada com os refor¢os provenientes do(s) neurénios
filho(s). Seja W, o vetor de pesos do neurdnio u,, E o conjunto de treinamento em u, € y* a

saida original de u, para o exemplo E* de E. A saida original (sem os reforcos dos filhos) é:

. |1 seW E*>0
Un = L.
—1 caso contrario

Anova saida (calculada apds os reforcos) ¢ dada entdo por:

k ~ k ~ k
|1 se W.E" +(kconexdo, )+ (—Aconexdo, )>0
novo_ u,=

—1 caso contrario

onde conexéoﬁ ¢ o valor da conexdo do neur6nio filho u,: € conexéoﬁ ¢ o valor da
n+ n—

conexdo do neurdnio filho u,., para o exemplo de treinamento E*. O valor A é um niimero
grande. Note que os valores de conexﬁoﬁ“+ e conexéoﬁni nunca podem ser diferentes de zero
simultaneamente. Isso ocorre pois um exemplo de treinamento E* ndo pode gerar a situagio
de 'erros de positivos' e 'erros de negativos' simultaneamente. Note também que

conexdo’ e conexdo’ podem ndo existir; nesse caso, os seus valores sdo assumidos como

Z€ro.

Finalmente, o valor daconexio® ¢ encontrado da seguinte maneira:

-k 1 se novo u’ =1
conexdo, = -

0 caso contrario

5.3 A ABORDAGEM UPSTART-TREINAMENTO

Na abordagem upstart-treinamento o vetor de pesos W, do neurdnio u, ¢ novamente
treinado usando o algoritmo pocket com modificacao ratchet, mas agora levando em conta

uma ou duas dimensdes adicionais, que sdao os reforcos provenientes dos neurdnios filhos.
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Os exemplos de treinamento (com uma ou duas dimensdes) multiplicados pelo novo W,

fornecerdo, entdo, as novas saidas. Sendo E o conjunto de treinamento em u, e sendo
, k C 1 ~
novo uy’ a nova saida de u, para o exemplo E* de E, a nova saida ¢, entdo, encontrada da

seguinte maneira:

1 se W, .E1* >0

novo y<=
__Un L, .
—1 caso contrario

k -« k . . ~ ~
onde E1° é exemplo E“ acrescido de uma ou duas dimensdes: (A conexdo’ ) e (-A
n+
conexio" ). W, € o vetor de pesos encontrado através da execugdo do algoritmo pocket

com modificagdo ratchet em El e as varidveis conexdo! e conexdo! tem o mesmo

k

significado da abordagem upstart-soma. A conexdo, ¢ definida da mesma maneira que na

abordagem upstart-soma (ver Se¢ao 5.2).

5.4 CONSIDERACOES SOBRE AS DUAS ABORDAGENS

O valor A responsavel pelos refor¢os que os neurdnios recebem pode ndo ser
suficientemente grande. Se for esse o caso, somd-lo ndo ird corrigir o problema; entretanto,
treinar novamente o neuronio ird corrigir. Essa ¢ uma vantagem importante da abordagem
upstart-treinamento, dado que o problema da classificagdo incorreta ¢ corrigido, mesmo que
o nimero A nao seja suficientemente grande.

O vetor de pesos novamente treinado usando a abordagem upstart-treinamento pode
ser melhor, pior ou igual ao vetor de pesos original com os reforcos (ie, pode classificar
corretamente mais, menos ou a mesma quantidade de exemplos de treinamento). Caso ele
seja igual, a abordagem upstart-treinamento funcionard exatamente como a upstart-soma
(considerando que o numero grande ¢ suficientemente grande). Se ele for pior, o
desempenho do algoritmo upstart usando upstart-treinamento tendera a ser pior do que se
tivesse sido usado upstart-soma. Se ele for melhor, entretanto, o desempenho do algoritmo

upstart tendera a ser melhor usando upstart-treinamento. E importante ressaltar que a versdo
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upstart-treinamento ¢ computacionalmente mais lenta, pois hd o custo extra de se treinar

novamente os vetores de peso.

O sistema CONEB disponibiliza as duas maneiras, ie, o usudrio pode escolher qual

delas prefere usar. O pseudocodigo do algoritmo upstart, usando a abordagem upstart-

treinamento, ¢ mostrado nas Figuras 18 e 19.

Inicializagdo de variaveis globais:

Winicial {Vetor de pesos para o neurdnio inicial}
{Winicial, Woutput pos e Woutput neg s&o as saidas do sistema}
NUMERO_GRANDE {numero grande que ira multiplicar as conexdes}

procedure upstart(E)
{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

Ef = (x5, xf,x%,., x%,C") representando n instdncias pertencentes
as classes C*= {1,-1} }
begin

temp_indice_pos = indice_pos ; temp_indice neg = indice_neg
temp_né positivo = né positivo ; temp né negativo = né_negativo
conexao_pos = conexao neg = 0

if (erros _de positivos(E,W) and indice pos < MAX/2) then

begin
cria treinamento pos(E,W,Epos)
conexao pos = 1
indice pos = indice pos + 1
né_positivo = 1

né negativo = 0
upstart (Epos)

end
if (erros de negativos(E,W) and indice neg < MAX/2) then
begin
cria treinamento neg(E,W,Eneq)
conexao_neg = 1

indice neg = indice neg + 1
né_positivo = 0

né_negativo = 1

upstart (Eneg)
end

pocket ratchet (E1,W)
if (temp_ndé_positivo) {né corrente é ndé positivo} then

else if (temp né negativo) {ndé corrente & nd negativo} then
Woutput negl[temp indice neg] = W {guarda vetor de pesos auxiliar

else {né corrente é o primeiro ndé da rede}
Winicial = W
end

indice pos = 0 {representa o numero do neurdnio auxiliar positivo u,:}

indice neg = 0 {representa o numero do neurdnio auxiliar negativo u,-}

MAX = numero méximo de neurdénios auxiliares da rede

Woutput pos[MAX/2] {um vetor de vetores de peso dos neurdnio auxiliares positivos}
Woutput neg[MAX/2] {um vetor de vetores de peso dos neurdnio auxiliares negativos}
né positivo = 0 {variavel booleana que identifica se um neurdnio & positivo}

né negativo = 0 {varidvel booleana que identifica se um neurdénio é negativo}

pocket ratchet(E,W) {use o algoritmo pocket com modificac&o ratchet para gerar o
primeiro neurdnio da rede, expresso pelo vetor de pesos W}

mod_entrada upstart(E,El,conexao_neg,conexao_pos,temp indice neg,temp indice pos)
Woutput pos[temp indice pos] = W {guarda o vetor de pesos auxiliar positivo}

negativo}

Figura 18. Pseudocodigo do algoritmo upstart usando abordagem upstart-treinamento
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procedure mod entrada upstart(E,El,conexao neg,conexao pos,indice neg,indice pos)
begin
El = E
bol = 0
if (conexao pos)
begin
bol = bol + 1
for all E1* € El1 do
if (E*.Woutput_pos[indice pos + 1] > 0) then E1%,.,, = NUMERO GRANDE
else E1' ., = 0
end
if (conexao_negq)
begin
bol = bol + 1
for all E1* € E1 do
if (E*.Woutput neg[indice neg + 1] > 0) then El1%,,; = -NUMERO GRANDE
else E1%,01 = 0
end
end

Figura 19. Pseudocodigo do algoritmo upstart usando abordagem upstart-treinamento (cont.)

O procedimento erros_de negativos(E,W) verifica se existem 'erros de negativos'
no conjunto E, ie, se a multiplicagdo de algum exemplo E* por W tem como resultado um
valor positivo ou nulo, mas a classe C* do exemplo é negativa. Se existir algum, o
procedimento retorna frue caso contrario retorna false. Similarmente, o procedimento
erros_de positivos(E,W) verifica se existe a situagdo 'erros de positivos' em E, ie, algum
exemplo E* tem saida negativa ou nula, mas classe C* positiva. Caso haja, o procedimento
retorna frue € caso contrario retorna false.

O procedimento cria_treinamento_pos(E,W,Epos) cria um conjunto de treinamento
Epos a partir da entrada E e do vetor de pesos W. O conjunto Epos terd todos os exemplos
de treinamento de E que possuem saida negativa ou nula (E*W < 0), mas classe C*
positiva, bem como todos os exemplos de E que possuem classe C* negativa. O conjunto
Epos ¢ o conjunto de treinamento do neurdnio filho u,;. Similarmente, o procedimento
cria_treinamento_neg(E,W,Eneg) cria um conjunto de treinamento Eneg com todos os
exemplos de E que possuem saida positiva ou nula, mas classe negativa, bem como os
exemplos que possuem classe positiva. O conjunto Eneg € o conjunto de treinamento do
neuréonio filho u,_.

O procedimento mod entrada upstart(E, EIl, conexao neg, conexao pos,
temp_indice neg, temp_indice pos) cria uma nova entrada E1 usando a entrada E e seus

neurdnios filhos. As varidveis conexao neg e conexao pos sdo usadas para indicar se o
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neuronio atual tem conexao positiva e/ou negativa respectivamente, ie, se ele tem neurénios
filhos u,- e/ou u,:. Caso haja conexdo, entdo uma ou duas dimensdes serdo criadas. Essas
dimensdes terdo os valores das conexdes dos neurdnios u,: ou u,- multiplicadas por um
nimero grande A (caso de u,:) ou —A (caso de u, ). As variaveis temp indice neg e
temp_indice pos acrescidas de um sdo os indices para os vetores de peso dos neurdnios U+
e up,-. A referéncia [Palma Neto & Nicoletti 2004] apresenta um estudo detalhado sobre o

algoritmo upstart.

5.5 EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DO UPSTART

Nesta se¢do ¢ mostrado o funcionamento do algoritmo upstart num exemplo simples,
usando a abordagem upstart-treinamento (ver Se¢do 5.3). Na Se¢do 5.5.1 ¢ mostrado como
uma rede upstart € construida e na Sec¢do 5.5.2 ¢ mostrado como usar uma rede upstart ja

construida para classificar um exemplo.

5.5.1 Treinando uma Rede Upstart

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo upstart, nesta secdo ele ¢ usado para o
aprendizado do conceito de paridade-2, conhecido como XOR. Os exemplos de
treinamento estdo definidos na Tabela 17. Note que o termo constante bias ja estd incluido
na Tabela.

Tabela 17. Conjunto de treinamento

para o aprendizado do conceito XOR
(bias incluido)

Exemplo | x¢ (bias) | x; | x, | Classe
E' 1 00 -1
E? 1 0|1 1
E’ 1 1]0 1
E* 1 1] 1 -1

Inicialmente, o algoritmo pocket com modificagdo ratchet ¢ executado para a
criacdo de um no uy, tendo como entrada o conjunto de treinamento descrito na Tabela 17.
Como esse conjunto de treinamento ¢ ndo linearmente separavel, o vetor de pesos W,

associado ao neurdnio uy, nao consegue classificar todos os exemplos corretamente. Sendo
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assim, o algoritmo upstart terd que treinar, no minimo, um ou dois neuronios auxiliares (u;-
e/ou u;+) para corrigir os erros de classificacao de uy.

Ao se executar o algoritmo pocket com modificacdo ratchet, seja <—1 0 —2> o valor
para Wy. Desse modo, W, classifica corretamente os exemplos de treinamento E'eE'e
classifica incorretamente os exemplos E* ¢ E°.

Ambos os exemplos de treinamento classificados incorretamente possuem classe
positiva e, portanto, provocam a situa¢io de 'erros de positivos'. E necessario, entdo, criar
um neurdnio auxiliar u;+ com o intuito de corrigir a classificagio de E* ¢ E°.

O conjunto de treinamento que ¢ usado para treinar u;+ ¢ construido pelo
procedimento cria_treinamento_pos. Nele estdo os exemplos que causaram os 'erros de
positivos' isto &, os exemplos E' ¢ E? mais os exemplos de treinamento que possuem classe
negativa, ou seja, E* ¢ E*. Portanto u,+ sera treinado com o mesmo conjunto de treinamento
mostrado na Tabela 17.

O neurdnio u;+ estara conectado ao neur6nio uy, ie, as conexoes de u;- serdo usadas
como entradas para ug. Essas conexdes serdo multiplicadas por um numero grande e
positivo. Até o final desse exemplo, usaremos o nimero 10 (ou —10 para situagdes de 'erros
de negativos'). O proximo passo do algoritmo é gerar um vetor de pesos Wi; para us,
utilizando os dados da Tabela 17. Suponha que o vetor de pesos seja <—1 2 2>,

Esse vetor de pesos classifica corretamente E', E* ¢ E e classifica incorretamente
E*. Como o exemplo de treinamento E* tem classe negativa ele provoca uma situagio 'erros
de negativos'. Para se corrigir E*, & necessario criar um neurdnio u,_ e treind-lo para corrigir
a classificagdo incorreta de seu pai. O conjunto de treinamento para u,- ¢ definido pelo
procedimento cria_treinamento neg. Nele vao estar os exemplos que causaram os 'erros de
negativos' ie, o exemplo E* e os exemplos positivos utilizados no treinamento de u;. O
conjunto de treinamento de u,- estd descrito na Tabela 18. O neurdnio u,- estard conectado
ao neurdnio u;4, ie, as conexdes de u,_, multiplicadas por —10, serdo usadas como entradas

para ujs.

Tabela 18. Conjunto de treinamento de u,_

Exemplo | x¢ (bias) | x; | x, | Classe
E’ 1 0] 1 ~1
E’ 1 1] o -1
E* 1 1 1 1
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Os exemplos de treinamento da Tabela 18 sdo linearmente separaveis e, portanto, o
algoritmo pocket com ratchet consegue gerar com facilidade um vetor que classifica
corretamente todos os trés exemplos. Seja o vetor de pesos gerado W,_ = <-3 2 2>,

Como esse vetor de pesos classifica corretamente todos os seus exemplos de
treinamento, ndo € mais necessario gerar neurdnios para corrigir algum exemplo de
treinamento. Sendo assim, a recursividade acaba e as conexdes dos neuronios auxiliares
passam a ser usadas como entradas para os seus neurdnios pais e os vetores de pesos desses
neurdnios serdo novamente treinados (para levar em consideragdo os reforcos). As
conexodes de u,-, multiplicadas por —10, serdo usadas como entrada para u;..

A Tabela 19 mostra as conexdes de u,- e entradas de u;: para cada exemplo de
treinamento e a Tabela 20 mostra o novo conjunto de treinamento para u;+. Note que apesar
de E' ndo ter sido usado em u,_, é necessario multiplica-lo pelo vetor de pesos W,— gerado

em u_ para achar a conexao para E' em uy..

Tabela 19. Conexdes de u,_ e entradas para u;.

Exemplo E.W, | Conex@odeu, | Entrada parau,.
E' -3 0 0
E’ -1 0 0
E’ -1 0 0
E* 1 1 -10

Tabela 20. Conjunto de treinamento para u;+ com conexao de u,—

Exemplo | x¢ (bias) | X | X» Conexdo de u,_ Classe
multiplicadas por —10
E' 1 00 0 -1
E’ 1 0] 1 0 1
E’ 1 1|0 0 1
E 1 1|1 -10 -1

Tendo modificado o conjunto de treinamento do neurdnio u;:, ¢ necessario agora
gerar um novo vetor de pesos Wi, usando o conjunto de dados da Tabela 20. Esse conjunto
de dados ¢ linearmente separavel, e, portanto o algoritmo pocket com modificacdo ratchet
consegue gerar com facilidade um vetor de pesos que classifica corretamente todos os
exemplos de treinamento. Esse novo vetor de pesos Wy, pode ser <-1 2 2 10>, note que
esse vetor de pesos classifica corretamente todos os exemplos de treinamento e, portanto, a

- . .. 4
conexao/refor¢o de u,- realmente conseguiu corrigir o exemplo E° que estava sendo
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classificado erradamente. As conexdes de u;+ multiplicadas por 10 sao usadas como entrada

para uy. A Tabela 21 mostra o conjunto de treinamento para uy com conexao de u;.

Tabela 21. Conjunto de treinamento para uy com conexdes de u;

Exemplo | x¢ (bias) | X; | X» Conexao de u Classe
multiplicadas por 10
E' 1 0| o0 0 -1
E’ 1 0|1 10 1
E’ 1 1|0 10 1
E 1 1|1 0 -1

Tendo modificado o conjunto de treinamento do neurdnio ug, € necessario agora
gerar um novo vetor de pesos Wy, usando o conjunto de dados da Tabela 21. Esse conjunto
de dados ¢ linearmente separavel, e, portanto o algoritmo pocket com modificacdo ratchet
consegue gerar com facilidade um vetor de pesos que classifica corretamente todos os
exemplos de treinamento. Seja esse novo vetor de pesos Wy = <—1 0 —1 10>; note que esse
vetor de pesos classifica, de fato, corretamente todos os exemplos de treinamento e,
portanto, a conexdo/reforgo de uj: realmente conseguiu corrigir os exemplos E* e E* que
estavam errados originalmente. Assim sendo, o algoritmo termina com todos os exemplos

de treinamento classificados corretamente. A Figura 20 mostra o conceito gerado.

Saida

Neurdnio
Inicial

Neuroénio
Auxiliar 1

Neurdnio
Auxiliar 2

=2

Xo (bias) X1 X5

Figura 20. Conceito de paridade-2 expresso por uma rede upstart
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E importante ressaltar que, por questdes didaticas, foi mostrado um exemplo que
necessitou de dois neurdnios auxiliares (u;+ € uy-) para classificar corretamente todos os
exemplos de treinamento. Apenas um neuronio auxiliar (u;+ ou u;_), no entanto, ¢ suficiente
para classificar todos os exemplos corretamente. Se o vetor de pesos Wy inicial tiver 75%
de precisao ie, classificar corretamente trés das quatro instancias de treinamento, entdo sera
necessario apenas um neurOnio auxiliar para corrigir o exemplo de treinamento

erroneamente classificado.

5.5.2 Testando uma Rede Upstart

A seguir ¢ mostrado o uso da rede upstart aprendida na Se¢do anterior, na classificacdo de

novos exemplos, como os descritos na Tabela 22 (que ja t€ém o termo bias incluido).

Tabela 22. Conjunto de teste qualquer
para teste (bias incluido)

Exemplo | Xq (bias) | X; | X, | Classe
T' 1 2 2] -1
T 1 210 1

Primeiramente tem-se que multiplicar os exemplos de teste aos vetores de peso dos
neurdnios mais externos, ie, os neurdénios que foram gerados no final. As conexdes
encontradas nessas multiplicagdes para cada exemplo de teste, multiplicadas por o nimero
grande (em valor absoluto) A ou —A, serdo usadas, entdo, como entradas para o neurdnio
pai. O processo entdo continua até o primeiro neurdnio da rede. Se a saida do exemplo de
teste no primeiro neuronio for igual a sua classe, entdo a rede upstart gerada classifica o
exemplo corretamente, sendo, o exemplo esté classificado incorretamente.

O neuronio mais externo da rede descrita na Se¢do 5.5.1 é 0 u,- ¢ o seu vetor de
pesos € Wo— = <3 2 2> As conexdes dos exemplos de teste descritos na Tabela 22,
multiplicadas por W,_ e depois multiplicadas por —10 serdo usadas como entrada para o
neuronio pai, ie, u;+. A Tabela 23 ilustra a configuracao das conexdes de u,- e entradas para

u;+ para cada exemplo de teste e a Tabela 24 ilustra o conjunto de teste para u;..
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Tabela 23. Conexdes de u,— e entradas para u;-

Exemplo T.W,— | Conexdo de uy— | Entrada para u;+
T' 5 1 -10
T’ 1 1 -10

Tabela 24. Conjunto de teste para u;+ com conexdo de u,-

Exemplo | xq (bias) | xi | X, Conexdo de u,_ Classe
multiplicadas por —10
T' 1 2 ]2 -10 -1
T 1 210 -10 1

O préximo passo € multiplicar os exemplos da Tabela 24 pelo vetor de pesos de u;+,
e, Wi+ = <-1 2 2 10>. As conexoes de T! e T em u;+ multiplicadas por 10 serdo usadas,

entdo, como entrada para u,. A Tabela 25 ilustra o conjunto de teste para uy.

Tabela 25. Conjunto de teste para u, com conexodes de u;+

Exemplo | xq (bias) | x;1 | X» Conexao de u;+ Classe
multiplicadas por 10
T' 1 2 (2 0 -1
T 1 210 0 1

O passo final ¢ multiplicar os exemplos de teste da Tabela 25 por Wy = <-1 0 -1 0>
e entio comparar a saida encontrada com a classe do exemplo de teste. O exemplo T'
multiplicado por Wy ¢ igual a —3 que configura uma saida negativa e, portanto, a rede
classifica corretamente esse exemplo. O exemplo T? multiplicado por W, ¢é igual a —1 que

configura uma saida negativa e, portanto, a rede classifica incorretamente esse exemplo.

5.6 PROVA DE CONVERGENCIA DO ALGORITMO UPSTART

Dada uma entrada finita e ndo contraditoria o algoritmo upstart consegue gerar uma rede
que classifica corretamente todos os exemplos de entrada. Para detalhes sobre a prova,

consultar [Frean 1990a].
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CAPITULO 6. 0O ALGORITMO DISTAL

Este capitulo apresenta e discute as principais caracteristicas do algoritmo DistAl. Parte das
informacdes apresentadas neste capitulo foram extraidas das referéncias que propdem esse
algoritmo e, em especial, de [Yang et al 1997] e [Yang et al 1999]. A referéncia [Palma
Neto & Nicoletti 2003b] faz um estudo detalhado sobre o algoritmo DistAl.

DistAl ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado de maquina que, de maneira
construtiva, cria uma rede neural a partir de um conjunto de treinamento. Cada uma das
instancias de treinamento usada para a criacdo da rede ¢ descrita por um vetor de valores de
atributos e classe associada.

O DistAl usa uma métrica de distancia (dai o seu nome) entre as instancias ou t—
uplas de treinamento para construir a uUnica camada intermediiria de neurdnios que
participa da rede; esses neurdnios sdo do tipo esférico.

O peso e os dois thresholds associados a cada neurénio da camada intermediaria sdo
determinados comparando as distdncias entre as instdncias de treinamento. Desse modo,
procedimentos iterativos, custosos e demorados que comumente sdo usados para o célculo
de pesos e thresholds em algoritmos neurais construtivos, sdo substituidos por um calculo

mais simples, rapido e com menos custo computacional.

6.1 CARACTERISTICAS DO DISTAL

O DistAl se diferencia de outros algoritmos neurais construtivos de aprendizado

especialmente porque:

e usa unidades threshold esféricas — uma variagdo das TLUs — nos

neuronios da camada intermediaria e

e 1ndo usa um algoritmo iterativo para calcular os pesos e os thresholds
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No DistAl um neurénio esférico i (graficamente mostrado na Figura 21) esta

associado a:
e um vetor de pesos W;
e dois valores threshold identificados por 6; inferior € i superior
e uma determinada métrica de distancia d

Ap6s o término da fase de aprendizado (descrita em detalhes na Se¢do 6.3.1), a rede
treinada esta pronta para o uso na classificacdo de novas instancias. A classificagdo de uma
nova instincia representada por um vetor X" é feita calculando a distancia d(W;,X"). O valor

de saida do neuronio i ¢ determinado da seguinte maneira:

P
o _ p
i =1se ei,inferior < d(Wi, X ) < ei,superior

p

O =0 caso contrério

Assim sendo, cada neurdnio esférico i da camada intermedidria criado pelo DistAl
representa um conjunto ou cluster de instancias de treinamento que estdo confinadas em um
espaco limitado por duas regides esféricas concéntricas, com 1aios Oiinferior € Oisuperior
respectivamente, como mostra a Figura 21. O peso do neurdnio determina o centro comum
das duas regides e os dois thresholds associados ao neurdnio determinam os dois raios das
hiper-esferas concéntricas.

A Figura 21 mostra a representacao grafica de um neurdnio intermediario, num
espaco euclidiano tridimensional. O vetor mais escuro representa o peso associado ao
neurdnio € os quatro outros vetores, os participantes do cluster representado pelo neurénio
em questdo. Note que os quatro vetores estdo confinados no espaco determinado pelas duas
esferas concéntricas.

O peso e thresholds associados a cada neuronio intermediario nao sao calculados
iterativamente. O DistAl calcula apenas uma vez as distancias entre as instancias de
treinamento e determina o peso dos neurdnios da camada intermedidria usando uma
estratégia simples. Assim sendo, os pesos € os thresholds sao determinados sem o custo

computacional dos processos iterativos usados pelos algoritmos construtivos.
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esfera com raio

neuronio i

ei,inferior

y esfera com raio

ei,superior

Figura 21. Representagdo grafica de um neuronio da
camada intermedidria criado pelo DistAl

O uso de apenas um calculo de distancia entre as instancias de entrada ao invés de
procedimentos iterativos, custosos ¢ demorados faz com que DistAl seja bastante rapido
quando comparado a outros algoritmos construtivos neurais de aprendizado. Isto torna este

algoritmo particularmente adequado para tarefas de grande porte.

6.2 METRICAS DE DISTANCIA

A escolha de uma métrica de distancia adequada ¢ fundamental para se obter um bom
desempenho do algoritmo DistAl. As diferentes métricas de distdncia representam nogdes
distintas de distancia, no espaco definido pelos atributos que descrevem as instancias de
treinamento e pela classe.

As distancias a seguir sdo propostas na literatura (ver particularmente [Wilson &
Martinez 1997]) e usadas em [Yang et al 1997] e [Yang et al 1999]. A distancia entre
atributos com valores nominais (e.g., atributo a com valores x e y) pode ser calculada

usando as formulas:

=0sex=y

overlapi dover(XaY) {

=1 caso contrario
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C q

N N
value difference: dya(x,y) = » [—=5——2%
; N N

a,x ay

onde:

Nax(Nay): nimero de instancias de treinamento cujo atributo a tém o valor x(y).

Nax,c (Nayc): nimero de instincias de treinamento de classe c, cujo atributo a tém o

valor x(y).
C : numero total de classes existentes no conjunto de treinamento.
g: constante (1 se Manhatan, 2 se euclideana, etc).

Se qualquer uma das instancias de treinamento possui atributos com valores
inexistentes, a distancia relativa aos atributos em questdo ¢ assumida como 1. Para a

descrigdo das métricas de distancia a seguir, foram adotadas as convengdes:
e um conjunto de treinamento com m instancias.
e n: nimero de atributos que descrevem as instancias

e instancias de treinamento notadas por:

X' =[X],X},....,X ]

e max;=max{X},.,X" .., X!, X"}

1 1

1 1

e min;=min{X,., X", X, X"}

e ;= desvio padrio{ X ,.., X" ,., X! ,...,X" }

1

e medi=média {X,., X" ,. X!, ., X"}

1

e soma;=soma{X,..,X" ., X!, .. X"}

1

58



1) distancia euclidiana: d(X?,X%) = 3" [(X?—Xiq)z]
i=1

2
o L . P B R XP—=X{
2) distancia euclidiana normalizada: do( X", X%) = |—> || ————

iz} { max, —min,

3) distancia de Manhattan: d;( X", X%) = Z

X! -Xj|

n
i=1

. . : l<n | XP-=XT
4) distancia de Manhattan normalizada: d;( X?,X%) = —Z_ 1@
n ="' max, —min,

5) valor maximo: ds( X", X?) = max; ‘Xf’ - X?‘

6) valor maximo normalizado: d¢( X", X?) = maxi{

Xr-xi }

max; —min,

2> XX

> (xe )+ 2 ()

7) Dice Coefficient: d7( X?,X?)=1-

XX
8) Cosine coefficient: dg( X", X?) = 1- Z‘:l

W (e (xaf

2L XX
9) Jaccard coefficient: do( X", X%)=1- - - 1:1 . -
Zi:l (XF) +Zi:1 (X?) _Zizl XPXi
n XF_X?
10) Camberra : djo(X?,X9) = > —|
x|

> (X —med,[x? ~med,)

\/ Z; (Xf —med, XXf’ —med, )Zin:l (X? —med, XXil —med, )

11) Correlation: d;(X?,X7) =




2
n XP X1
12) Chi — square: d;o(X",X%) = > : ( — = :

i=1 n n
somaiL S XP z X1
i=1" 1 i=1" 1

13) N. Chi — Square: d;3(XP,X%) =

Zn max; —min, X7 X

i — ——
! soma; max,; —min; max,; —min;

n Xp n Xq
i i D

=l max, —min, =l max, —min,

Note que essas distancias levam em consideragdo apenas valores de atributos
numéricos. Note também que a normalizacdo existente em 2), 4) e 6) ¢ feita por uma
divisdio de um valor por max; — min;. Chamamos esse tipo de normalizacdo de
normaliza¢do baseada em limites. Pode-se substituir max; — min; por 4 * o; e, neste caso, a
normalizagdo ¢ chamada de normaliza¢do baseada em desvio padrdo. Para tratar valores

nominais, s3o usadas as seguintes métricas:

. . L . 1<
14) distancia euclidiana nominal : dj4( X", X%) = |— Z doom (Xf’ , X )2
n g

15) distancia de Manhattan nominal : d;s( X", X%) = lZ:dnom (Xf’,Xiq)
0

16) valor maximo nominal : di¢( X", X?) = max; (dnom (Xf’ , X ))

onde dpom(X,Y) = dover(X,y) ou dva(X,y), como definido no inicio dessa Secao.

Em certos dominios, os valores de um determinado atributo entre dois limites ou
thresholds (inferior € @superiors POr exemplo) podem identificar, sozinhos, instancias
pertencentes a uma mesma classe de saida. Nesses casos, a distdncia entre t-uplas ou

instancias de entrada ndo ¢ muito relevante. Assim sendo, um neurdnio intermediario que
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armazene apenas o nome do atributo a e valores dos thresholds (apaixe € @uo) pode ser usado
para formar um cluster de instancias de entrada pertencentes a uma mesma classe. Portanto,
podemos usar a abordagem baseada em atributo ao invés de métricas de distdncia na
constru¢do da rede e posterior classificacdo de novas instancias. Maiores detalhes serdo

dados na apresentacdo da abordagem baseada em atributo na proxima segao.

6.3 O PROCESSO DE CONSTRUCAO E USO DA REDE NEURAL

Como todo algoritmo de aprendizado automatico, o DistAl tem duas fases: a fase de
aprendizado, quando a rede neural € construida a partir de um conjunto de treinamento e a
fase de classifica¢do, quando a rede construida ¢ utilizada para a classificagdo de novas

instancias ou t-uplas de entrada. Segue a descricao de ambas as fases.

6.3.1 Fase de Aprendizado

O DistAl tem duas abordagens especificas: a baseada em distancia e a baseada em atributo.
A Secdo 6.3.1.1 detalha a abordagem baseada em distancia a Se¢do 6.3.1.2 detalha a

abordagem baseada em atributo.

6.3.1.1 ABORDAGEM BASEADA EM DISTANCIA

Seja E = {X!, X% X°....X™} um conjunto de treinamento constituido de N instincias
descritas pelos vetores X', i=1,...,N que representam M classes distintas. Primeiramente o
DistAl calcula a distancia entre cada par de instancias de treinamento (usando alguma das
métricas mostrada na Secdo 6.2) e armazena esses valores em uma matriz D. Dependendo
da métrica utilizada, o DistAl enumera a matriz com o nimero correspondente associado a
métrica. A implementacdo DistAl refinada (ver Anexo C) constrdi 22 dessas matrizes,
usando diferentes combinagdes de métricas, articuladas a diferentes tipos de normalizagao.
As linhas e colunas dessa matriz enumeram instancias de entradas. Assim, o
elemento Dy,[k,i] da matriz representa a distancia (calculada com a métrica de distancia
me=1,...,22) entre as duas instancias X" ¢ X' respectivamente. Obviamente, a diagonal

principal desta matriz ¢ zero.
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Cada linha da matriz Dy, € entdo ordenada em ordem crescente. Apds a ordenagao,
a linha k contém as distancias da instdncia X* a todas as outras instdncias do conjunto de
treinamento. A posi¢do Dy,c[k,1] contém a menor distancia e a posi¢ao Dpe[k,n] contém a
maior.

A idéia basica do DistAl ¢ criar uma tnica camada intermediaria de neurdnios que
separa o conjunto de instancias de treinamento, agrupando-as de acordo com um critério de
distancia entre elas. Esses neuronios, posteriormente, serao conectados a M neurdnios da
camada de saida, onde M é o niimero de classes existente no conjunto de treinamento.
Diferente dos outros algoritmos construtivos vistos anteriormente, o DistAl ndo ¢ limitado
ao aprendizado em duas classes apenas.

A representagdo das instancias na camada intermediaria ¢ linearmente separavel.
Assim, uma regra iterativa de aprendizado baseada em perceptron pode ser usada no
treinamento de vetores de pesos entre os neuronios da camada intermediaria e os de saida.

Entretanto tais vetores de pesos podem ser estabelecidos diretamente como segue:
0s pesos entre os neuronios da camada intermediaria ¢ os de saida sdo escolhidos de
maneira tal que cada neurénio da camada intermedidria deve 'dominar' o efeito dos
neurdnios (da camada intermediaria) gerados posteriormente. Se existe um total de h
neuronios intermedidrios (numerados 1,2,...,h da esquerda para a direita), entdo o peso
entre o neurdnio i da camada intermediaria e o neurdnio j da camada de saida ¢ estabelecido
como 2" se 0 neurdnio i exclui padrdes pertencentes  classe j e zero caso contrario.

O pseudocodigo que descreve o processo de construgdo da rede neural, mostrado na

Figura 22, usa as seguintes notagdes, adotadas no algoritmo original:

W.": vetor de pesos entre os neurdnios de entrada e o l-ésimo neurdnio da camada
intermediaria

W’ : vetor de pesos entre o neurénio de saida correspondente a classe m e os
neurdnios intermediarios

W, : peso entre o 1-ésimo neurdnio da camada intermedidria e o neurdnio de saida

que representa a classe m
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As letras & e o usadas como sobrescritos sdo constantes que indicam pesos

associados a neurdnios da camada intermediaria (#idden) e a camada de saida (output)

respectivamente.

Procedure DistAl (E, me)
{Entradas: E - Conjunto de treinamento com N elementos na forma:

Ef = (x%, %%, ., %, C*) representando N instédncias pertencentes as
classes M = {1,2...m}
me: identificagdo da métrica de disténcia a ser utilizada }
begin
leia (me)

cria matriz(E,me, D)
ordena (Dye, D)

i = 0 {inicializacdo do numero de neurdnios da camada intermedidria}
while E # & do
begin

for allm € M W, = 2*W, {torna as ligacdes entre os neurdnios

intermedidrios e os neurdnios de saida
duas vezes mais fortes}
i =1+ 1 {introduz mais um neurdnio intermedidrio}

subconjunto de instédncias de E que pertencem a mesma classe m}
for r = 1,..., N
begin

pertencem a uma mesma classe m e pertencem a E
c, < jr — i, + 1 {calcular o numero de instdncias deste subconjunto E'}
end
k = max c, {selecionar o r que possuili o maior valor correspondente c, e 0s
correspondetes indices de coluna}

k . I . ) . . A
dieior = DIk, 1x] {limite inferior para excluir instédncias de E'}
k . s ) . . A
dmwmr: D[k, Jx] {limite superior para excluir instancias de E'}
WT: x*
k
eiriHEEfior = dinl‘erior
_ gk
eirﬂuperiOI - superior
'
E=E - E

Atualizar(D) {As linhas que representam instdncias de E' sdo eliminadas}
Ligue o novo neurdnio intermedidrio aos de saida com os pesos:
Wi = 1, Wy = 0 Vn # m

end

end

{Selecionar um subconjunto c¢ maximal de instdncias que pertencem a mesma
classe. Isso equivale a encontrar uma 1linha k em D que exclua o maior

sejam i, e Jj, os indices da coluna (da linha r) na matriz D tal que as
instdncias correspondentes aos elementos D[r,i,], DI[r,i,a],...,D[x, J:1,

Figura 22. Pseudocddigo da Fase de Aprendizado do DistAl baseada em distancia

O procedimento ordena(Dye,D) ordena cada uma das linhas de Dy, em ordem

crescente de valor. A matriz D ¢ a matriz resultante deste processo de ordenagdo. O

procedimento cria_matriz(E,me,Dp,) cria uma matriz de distancias entre as instancias de E,

63



usando a métrica de distancia identificada pelo nimero me. Se E = {XI,XZ,....,Xn }, Dme =

[dij]nxn onde dlj = dme(Xiaxj)'

6.3.1.2 ABORDAGEM BASEADA EM ATRIBUTO

Nesta abordagem, uma matriz D' também ¢ criada e os valores dos atributos das instincias
de treinamento sdo armazenados nessa matriz. Assim sendo, D'[k,i] representa o valor do i—
¢ésimo atributo da instancia de treinamento k. Cada coluna representa um atributo do
conjunto de treinamento. O algoritmo de construcao dessa matriz ¢ relativamente parecido

com aquele da abordagem baseada em distancia. As diferencas sdo as seguintes:
e A matriz representa os proprios elementos, ndo as distancias entre as instancias.
e As colunas da matriz D' sdo ordenadas, ndo as linhas.

e O algoritmo de construcdo da rede tem que encontrar instancias consecutivas de

mesma classe nas colunas, ndo nas linhas.

e Os neurdnios intermediarios precisam guardar o nome de um atributo ao invés dos

valores de um vetor de pesos.

e A classifica¢gdo de uma nova instincia de treinamento expressa por um vetor X’ ¢
feita analisando os atributos de X”. Sendo name o nome do atributo guardado por um
neurdnio intermediario H; € Oijnferiors Oisuperior 05 limites desse neurénio, o valor de

saida ¢ determinado da seguinte maneira:

p
o _ p
1 — 1 SC ei,inferior < atr(Hi, X ) < ei,superior~

p

O =0 caso contrario.

onde atr(H;, Xp) significa o valor de name em X,

O pseudocodigo que descreve o processo de construcdo da rede neural, mostrado na
Figura 23, usa a mesma notac¢do do algoritmo anterior exceto por: name' que é o nome do

atributo guardado pelo i-ésimo neurdnio intermediario.
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Procedure DistAl atr(E)
{Entradas: E - Conjunto de treinamento com N elementos na forma:
Ef = (x, %%, .., xf, C") representando N insté&ncias pertencentes as
classes M = {1,2...m}

begin
cria matriz(E, D')
ordena (D', D''")

i = 0 {inicializac¢do do numero de neurdnios da camada intermedidria}
while E # J do
begin

for allm € M do W

o « 2* W, {torna as ligagdes entre os neurdnios

intermedidrios existentes e os neurdnios de
saida duas vezes mais fortes}

i =1 + 1 {introduzir mais um neurdnio intermedidrio}

{Selecionar um subconjunto c maximal de instédncias que pertencem a uma mesma

classe. Isso esquivale a encontrar uma coluna a em D'' que exclua o maior

subconjunto de instdncias de E que pertencem a mesma classe m}

for c <« 1,..., N do

begin
sejam i. e j. os indices da linha (da coluna c) para na matriz D'' tal que
as 1instédncias correspondentes aos elementos D''[i.,c], D''[ic1,cl, ...,
D''[Je,c], pertencem a uma mesma classe m e pertencem a E
Ce = Je — 1. + 1 {calcular o numero de instédncias deste subconjunto E'}

end

a = max C. {selecionar a que possui o maior valor correspondente c. e os
correspondentes indices de linha}

d . = D'"l[is,al {valor minimo que o atributo pode assumir}
or

duperior = D' ' [Jaral {valor méximo que o atributo pode assumir}

name® = nome® {0 neurénio deve guardar o nome do atributo correspondente a
coluna escolhida}

a

ei,inferior = .
inferior

05, superior =  diuperior
E=E - E'
Atualizar(D'') {as colunas que representam instdncias de E' s&o eliminadas}
Ligue o novo neurdnio intermedidrio aos de saida com os pesos:
Wi < 1, Woh; <~ 0 Vn # m
end
end

Figura 23. Pseudocddigo da Fase de Aprendizado do DistAl baseada em atributo

O procedimento cria_matriz(E,D") cria uma matriz D' com os valores de todos os
atributos das instancias de E. Assim sendo, D'[k,i] armazena o valor o i-ésimo atributo da
k-ésima instancia de treinamento.

O procedimento ordena(D',D") ordena cada uma das colunas de D' em ordem

4

crescente de valores. A matriz D" é a matriz resultante dessa ordenagao.

6.3.2 A Fase de Classificacao

Como todo algoritmo de aprendizado automatico, uma vez que o conceito € aprendido
(resultado da fase de treinamento), ele € testado com relagdo a precisdo, em um conjunto de

teste, cujas instancias estdo ja previamente classificadas. O conceito aprendido (neste caso,
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a rede induzida) terd entdo um bom desempenho se a rede conseguir classificar as
instancias de teste na classe a qual elas pertencem.

A precisdo do DistAl em um conjunto de teste ¢ determinada da seguinte maneira:
cada instancia que faz parte do conjunto de teste ¢ entrada para a rede e a saida ¢ calculada
pela estratégia wrta (winner takes all — vencedor leva todas). Se existir um ou mais
neurdnios da camada intermediaria que produza o valor 1 (ie. a instancia de teste esta
dentro dos valores de thresholds de um ou mais neuronios), a saida ¢ calculada de acordo
com a estratégia wta. Se nenhum neurénio intermedidrio produzir o valor 1 para aquela
instancia, é calculada a distdncia entre a instancia e os thresholds de cada neuronio
intermedidrio. O neur6nio intermediario que possuir a menor distancia sera o escolhido
para produzir o valor 1. Finalmente, as saidas calculadas sao comparadas com as classes

associadas as instancias e a precisao ¢ calculada.

6.4 USANDO DISTAL NO APRENDIZADO E CLASSIFICACAO — DOIS

EXEMPLOS

Para exemplificar o uso do sistema DistAl, as duas subsegdes seguintes mostram em
detalhes os passos do algoritmo, com as duas possiveis abordagens, usando como conjunto
de treinamento o conjunto conhecido na literatura como 'robds amigaveis/ndo amigaveis'.
Este conjunto de treinamento estd descrito na Tabela 26 e ¢ constituido de seis instancias
que descrevem duas classes (A: amigo e I: inimigo). Este conjunto estd disponivel em

varias referéncias bibliograficas (ver, por exemplo, [Lavrac & Dzeroski 1994]).

Tabela 26. Conjunto de treinamento 'rob6 amigo(A)/inimigo(I)'

Exemplo de Atributos

treinamento | sorrindo | segurando | gravata cabeca corpo classe
X' sim baldo sim quadrado quadrado A
X’ sim bandeira sim octogonal | octogonal A
X3 sim espada sim redondo octogonal I
X! sim espada nio quadrado octogonal I
X’ nao espada nao octogonal redondo I
X° nio bandeira ndo redondo octogonal I
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6.4.1 Exemplo Usando Abordagem Baseada em Distincia

Inicialmente sdo calculadas as distancias entre as instancias de treinamento, de acordo com
uma métrica de distincia escolhida e a matriz de distancia correspondente ¢ construida. Se
a métrica de distancia escolhida for a métrica (me=15) ie, distancia de Manhattan nominal,

usando value difference, a matriz D5 €:

0 0.5 09 096 1.26 1.16
05 0 04 046 0.76 0.66
09 04 O 046 0.76 0.66
096 046 046 0 03 0.6
1.26 0.76 0.76 03 0 0.5
1.16 0.66 0.66 0.6 05 O

A matriz D, resultante da ordena¢do em ordem crescente das linhas da matriz D5 ¢
mostrada a seguir. Cada elemento D[i,j] da matriz estd na forma [A,B,C] onde A denota a

distancia entre instancia i e a instancia B; C denota a classe da instancia B.

[0,1,A] [0.52,A] [0.93,1] [0.964,1] [1.16,6,1] [1.26,5,1]
[02,A] [0.5,1,A] [0.43,1] [0.464,1] [0.66,6,1] [0.76,5,1]
[03,1] [0.42,A] [0.464,1] [0.66,6,1] [0.76,5,1] [0.9,1,A]
[04,1] [0.3,5,1] [0.46,2,A] [0.46,3,1] [0.6,6,1] [0.96,1,A]
[0,51] [0.34,1] [0.56,1 [0.762,A] [0.76,3,1] [1.26,1,A]
[0,6,1] [0.551] [0.64,1] [0.662,A] [0.66,3,1] [1.16,1,A]

A instancia X', que pertence a classe A, exclui o nimero maximo de instincias da
mesma classe (E' = {X°,X* X°,X°}). Um neurénio intermediario ¢ criado, com peso W =
X! ¢ com os limites Oipgerior = 0.9 € Osuperior = 1.26. Esse neurdnio da camada intermediaria
vai se conectar com o neuronio de saida associado a classe I com valor 1 (W[;=1) e vai se
conectar com 0s demais neurdnios de saida (no caso, apenas o neurdnio associado com a
classe A) com valor 0 (W, ,= 0). O subconjunto do conjunto de treinamento, E' =
(X3,X*, X% X°}¢ eliminado; o novo conjunto E ¢ atualizado para {X',X*}. A matriz D é
atualizada apos a remog¢ao de todos os elementos relacionados com as instancias 3,4, 6 ¢ 5

existentes na matriz. Uma vez que E # & o processo continua. Os pesos entre os neurdnios

. . , - . 1 . , , .
intermediarios e de saida sdo duplicados. Novamente, X' exclui o nimero méaximo de
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instancias de mesma classe (E' = {X',X*}). Um novo neurdnio intermediario ¢ adicionado
com peso W5 = X! e com os limites Oiyferior = 0 € Osuperior = 0.5. Esse neur6nio da camada
intermediaria vai se conectar com o neurdnio de saida da classe A com valor 1 (W, =1)e
vai se conectar com o outro neurdnio de saida com valor 0 (W, = 0). O processo para, pois

ndo existe mais nenhuma instancia de entrada para ser classificada, uma vez que E — E' =

. A Figura 24 mostra o processo de construcdo da rede.

Saida

[0.9,1.26]

Neurdnios
Intermediarios

(=35
gravata cabega corpo segurando sorrindo  gravata cabega corpo segurando sorrindo

Figura 24. Construcdo da rede pelo DistAl para o conjunto de treinamento da Tabela 26

6.4.2 Exemplo Usando Abordagem Baseada em Atributo

O conjunto de treinamento 'rob0s amigaveis/ndo amigaveis' ndo pode ser treinado pela
abordagem baseada em atributo do algoritmo DistAl uma vez que nao possui valores
numéricos. Optamos, entretanto, por construir um novo conjunto de treinamento chamado
'robds amigaveis/ndo amigaveis numérico' tendo como base o conjunto original. Neste novo
conjunto, os valores dos atributos 'sim' € 'ndo' foram transformados nos valores numéricos 0
e 1 respectivamente. Os valores 'baldo’, 'bandeira’ e 'espada’ foram transformados em 0, 1 e
2 respectivamente. Os valores 'quadrado’, 'octogonal' € 'redondo' foram transformados em 0,

1 e 2 respectivamente. A Tabela 27 mostra o novo conjunto de treinamento.

68



Tabela 27. Conjunto de treinamento 'rob6 amigo(A)/inimigo(I) numérico'

Exemplo de Atributos

treinamento | sorrindo | segurando | gravata cabeca corpo classe
X' 0 0 0 0 0 A
X 0 1 0 1 1 A
X’ 0 2 0 2 1 I
X 0 2 1 0 1 I
X 1 2 1 1 2 I
X° 1 1 1 2 1 I

A matriz D' construida a partir desse conjunto de treinamento é:

00000
01011
02021
02101
12112
11121

A matriz D", resultante da ordenagdo em ordem crescente das colunas da matriz D' ¢
mostrada a seguir. Cada elemento D'[1,j] da matriz esta na forma [A,B,C] onde A denota o

valor do atributo pertencente a instancia B; C denota a classe da instancia B.

[0,1,A][0,1,A][0,1,A][0,1,A][0,1,A]
[0,2,A][1,2,A][0,2,A][0,4,1] [1,2,A]
[0,3,1] [L,6,1] [0,3,1] [1,2,A][1,3,1]
[0,4,1] [2,3,1] [1,4,1] [1,5,1] [1.4,1]
[1,5.,1] [2,4,1] [1,5,1] [2,3,1] [L,6,1]
[1,6,1] [2,5,1] [1,6,1] [2,6,1] [2,5,1]

D"=

O atributo 'sorrindo' (relativo a primeira coluna) ¢ um dos que exclui o nimero
maximo de instancias da mesma classe (E' = {X3 ,X4,X5,X6}). Um neurdnio intermediario é
criado, com valor name' = 'sorrindo' € com os limites Oiferior = 0 € Osuperior = 1. Esse
neurdnio da camada intermediaria vai se conectar com o neurdnio de saida associado a

classe I com valor 1 (W/;=1) e vai se conectar com os demais neur6nios de saida (no caso,

apenas o neurdnio associado com a classe A) com valor 0 (W, = 0). O subconjunto do

conjunto de treinamento, E' = {X3,X4,X5,X6} ¢ eliminado; o novo conjunto E ¢ atualizado
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para {X'.X*}. A matriz D" é atualizada apds a remocio de todos os elementos relacionados
com as instancias 3, 4, 5 e 6 existentes na matriz.

Uma vez que E # & o processo continua. Os pesos entre 0os neurdnios
intermediarios e de saida sdo duplicados. Novamente, o atributo 'sorrindo' exclui o nimero
maximo de instincias de mesma classe (E' = {X',X*}). Um novo neurdnio intermediario é
adicionado com valor name’ = 'sorrindo' e com os limites Oiyerior € Osuperior = 0. Esse
neurdnio da camada intermedidria vai se conectar com o neuronio de saida da classe A com

valor 1 (W,, =1) e vai se conectar com o outro neurdnio de saida com valor 0 (W, = 0).

O processo para, pois ndo existe mais nenhuma instancia de entrada para ser classificada,

umavez que E—E'= .

6.5 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O ALGORITMO DISTAL

Como discutido anteriormente, o algoritmo DistAl ¢ diferente dos outros algoritmos neurais
construtivos particularmente em dois aspectos. Primeiro, o algoritmo ndo usa processos
iterativos para gerar neuronios ou vetores de pesos (como € o caso do perceptron e seus
derivados). Ao invés disso, o algoritmo calcula a distancia entre cada par de instincias de
treinamento e, a partir dessas distancias, constréi a rede. Note que as distancias sdo
calculadas apenas uma vez para cada par de instancias e, com as distancias calculadas, o
processo de construcdo da rede € bastante rapido se comparado a outros algoritmos neurais
construtivos. Isso torna o algoritmo especialmente atrativo para tarefas de grande porte,
onde velocidade ¢ um fator importante. Segundo, o DistAl usa neurdnios esféricos e ndo
neurdnios 16gicos. Assim sendo, a rede neural gerada pelo DistAl identifica conjuntos ou
clusters de instancias de entrada confinadas em uma determinada regido do espago.

Como o algoritmo se baseia em distancias para construir a rede, a eficiéncia do
algoritmo depende muito da métrica de distancia utilizada. Por esse mesmo motivo, o
algoritmo ¢ bastante sensivel a presenca de dados inexistentes, irrelevantes ou incorretos.
Assim sendo, ¢ necessario escolher a métrica de distancia mais adequada para um
determinado problema antes da constru¢do da rede. Uma maneira simples de se escolher a
métrica ¢ executar o sistema e analisar as redes geradas pelo sistema para todas as métricas

implementadas. E evidente que esse processo pode consumir muito tempo computacional,
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principalmente em problemas de grande porte, onde, teoricamente, o algoritmo DistAl ¢
mais eficiente justamente devido a sua alta velocidade.

Uma outra desvantagem do DistAl ¢ a quantidade de memoria necessaria para se
manter a matriz. A quantidade de memoria necessaria cresce quadraticamente com o
aumento de numero de instdncias de treinamento. Assim sendo, o algoritmo DistAl
necessita de muito mais memoria do que outros algoritmos neurais construtivos, que apenas

necessitam de memoria para guardar alguns neurdnios e vetores de pesos.
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CAPITULO 7. 0O ALGORITMO
CASCADE-CORRELATION

O cascade-correlation [Fahlman & Lebiere 1990] € um algoritmo construtivo que, durante o
aprendizado, adiciona neurénios intermediarios a rede, quando necessario. Assim sendo, a
topologia de rede ¢ criada dinamicamente durante a fase de treinamento. As principais
motivagdes que levaram a sua criagdo foram problemas e limitagdes existentes com o
backpropagation [Rumelhart et al 1986], principalmente os relacionados ao tempo de
treinamento.

Uma diferenga importante entre o algoritmo cascade-correlation e os demais
algoritmos estudados nesse documento, exceto o DistAl, ¢ que o cascade-correlation nao
necessariamente usa o algoritmo perceptron (ou uma variagdo como o pocket com
modificagdo ratchet) como base para treinar vetores de peso. Ao invés disso, ele pode
treinar os seus vetores de peso por meio de 'gradiente ascendente' e 'gradiente descendente’'
usando um algoritmo de aprendizado chamado quickprop [Fahlman 1988] que, sob certos
aspectos, ¢ parecido com o método convencional backpropagation. De acordo com [Parekh
1998], “apesar do algoritmo cascade-correlation ser bem mais rapido do que o algoritmo
backpropagation, ele ainda usa um método muito caro computacionalmente para se treinar
vetores de peso se comparado a outros algoritmos construtivos.” A Secdo 7.1 detalha o

algoritmo quickprop e a Se¢do 7.2 detalha o funcionamento do cascade-correlation.

7.1 A REGRA DELTA E O ALGORITMO QUICKPROP
Supondo que se queira minimizar uma fungao de erro expressa por:

EHOz%Z(Ck -0%)? e O*=fE"W)
k
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onde C* é a classe do exemplo de treinamento E* e O* ¢ a saida da rede para esse exemplo.
O valor de O é encontrado por meio de uma fungio /' de E*e W. Usando a regra Delta, o
vetor do peso W ¢ modificado, a cada passo, com o objetivo de diminuir o erro, da seguinte

maneira:

OErro
OW.

]

AW',=AW,+W, ¢ AW,=-n

Essa derivada pode ser expandida na seguinte expressao:

AW, =nY (C*—0").f"(E*.W).E{
k

onde n ¢ uma constante de aprendizado, f” ¢ a fungdo derivada de f. Ei‘ ¢ o valor do atributo

j no exemplo de entrada E.

Assim sendo, pode-se treinar o vetor de pesos W por meio de um 'gradiente
descendente' minimizando o erro, usando a regra Delta. Esse modo de treinar o vetor de
pesos ¢ usado pelo algoritmo backpropagation.

E interessante ressaltar que quanto maior for o valor da constante n, maior serd a
modificagdo no vetor de pesos W. Assim sendo, o aprendizado tende a ser mais rapido
conforme se usa maiores valores para n. Um valor muito grande, entretanto, pode fazer com
que a mudancga no vetor de pesos W seja demasiadamente grande, piorando, desse modo, o
aprendizado.

Uma maneira de acelerar o processo de treinamento do vetor de pesos W ¢ usar o

algoritmo quickprop. Sendo

S; =AW, =n§(ck —-0").f"(EX*.W).E}

entdo o algoritmo quickprop modifica o vetor de pesos W da seguinte maneira:
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S;()
AW, () = 1 S;(t=1)=S;(1)

S;(t) caso contrario

A'W,(t-1) set>0

onde t ¢ uma variavel que indica o tempo.

7.2 FUNCIONAMENTO DO CASCADE-CORRELATION

As informacgdes sobre o algoritmo, descritas a seguir, foram extraidas, principalmente, das
referéncias [Fahlman & Lebiere 1990] e [Campbell 1997]. A referéncia [Palma Neto &
Nicoletti 2004] apresenta uma descri¢ao detalhada do cascade-correlation.

Durante o aprendizado, o algoritmo cascade-correlation adiciona um neuronio
intermediario a rede de cada vez e ndo muda esse neuronio depois dele ter sido adicionado.
Cada neur6nio intermediario esta conectado a todos os neurdnios intermediarios anteriores,
bem como aos neurdnios da camada de entrada. O objetivo dos neuronios intermedidrios €
corrigir os erros residuais que ocorreram na saida. Assim sendo, o foco durante o
treinamento ¢ no valor absoluto da correlacao entre os valores do neurdnio intermediario e
o erro residual encontrado na saida. Se o neurdnio intermediario correlacionar
positivamente com o erro residual pode-se usar um peso negativo entre este neurdnio e a
saida; se a correlagdo for negativa, o peso usado € positivo.

O algoritmo comega o treinamento com uma rede sem neurdnios intermediarios,
com uma camada de entrada formada por tantos neurOnios quanto os atributos que
descrevem as instancias de treinamento, mais um neuroénio associado ao termo constante
bias, um neur6onio inicial e um vetor de pesos W qualquer associado a esse neuronio. Esse
vetor de pesos W pode ser escolhido aleatoriamente ou, entdo, iniciado com um valor
constante.

O primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o vetor de pesos W (que representa o peso
da conexdo entre entrada e saida), usando algum algoritmo de treinamento. As entradas
para esse vetor de pesos sdo os atributos que descrevem as instancias de treinamento mais o
termo constante bias. Pode-se usar o algoritmo perceptron (ou umas das suas variacdes), a

regra Delta (Se¢do 7.1) ou algum outro algoritmo para treinamento de redes para uma tnica
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camada. Na proposta original do algoritmo cascade-correlation [Fahlman & Lebiere 1990],
no entanto, ¢ usado o algoritmo quickprop (Secdo 7.1).

Usando o algoritmo quickprop ou a regra Delta, o 'gradiente descendente' termina
quando o vetor de pesos W nao melhora apds um certo nimero de passos (ie, erro nao
diminui), controlado por um 'nivel de paciéncia'.

Ao término do treinamento, verifica-se a precisdo do vetor de pesos W gerado
durante o processo, na entrada E. Se a precisdo for maior do que a precisdo minima
toleravel, entdo, o algoritmo termina sem neurdnios intermediarios. Caso contrario, €
necessario adicionar a rede um neurdnio intermedidrio com o objetivo de corrigir os erros
ocorridos. Antes de se adicionar esse neurénio, no entanto, ¢ necessario calcular o erro

residual de cada exemplo de entrada EX, o que ¢ feito da seguinte maneira:
Erro_res* = (C*— 0% e O* =fAE*.W)

onde C* ¢ a classe do exemplo de treinamento EX e O ¢ a saida da rede para esse exemplo.
O ¢ encontrada através de uma fungdo de E¥e W. Também ¢é necessario guardar a média
aritmética desses valores numa varidvel aqui chamada de erro_médio.

O neuronio intermedidrio que ird ser adicionado terd como entrada os valores dos
atributos e o termo constante bias. Novamente, os valores para o vetor de pesos desse
neurénio podem ser encontrados aleatoriamente ou podem ser iniciados com um valor
constante. O vetor de pesos Wh desse neuronio ¢ treinado para maximizar a correlagdo
entre a saida desse neurdnio intermediario e o erro residual encontrado anteriormente.
Assim sendo, faz-se um 'gradiente ascendente' para maximizar a correlagdo S, que €

definida da seguinte maneira:

S =| Y (ON* —ON_médio)(Erro_res* —erro_médio) | e ON* = f{E*.Wh)
k

onde ON* ¢ a saida do neurdnio intermediario ¢ ON_médio é a média aritmética dos
valores de ON¥. As mudangas no vetor de pesos Wh sdo, entdo, feitas da seguinte maneira,
usando a regra Delta:

AWh; =n a\ilsh =n Sinal% (Erro_res* —erro_médio). f '(Ek.Wh).E}‘

J
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onde Sinal ¢ o sinal da correlagdo S, ie:

1 se Y (ON* —ON médio)(Erro_res* —erro_médio) >0
Sinal = k
—1caso contrario

ou pode-se usar o algoritmo quickprop para modificar o vetor de pesos Wh, com

S;=AWh, =n Sinal% (Erro_res* —erro_medio). /' (E*.Wh).E}

O 'gradiente ascendente' termina quando o vetor de pesos Wh nao melhora ap6s um
certo numero de passos (ie, S ndo aumenta), controlado por um 'nivel de paciéncia'. O vetor
de pesos Wh gerado (aquele que gerou o maior valor para S) serd 'congelado' e usado
posteriormente. Note que ¢ necessario algum algoritmo que se baseia no 'gradiente' para se
treinar o vetor de pesos Wh. Assim sendo, pode-se usar a regra Delta ou o quickprop, mas
nao ¢ possivel usar o algoritmo perceptron ou uma das suas variagdes por exemplo.

O préximo passo do algoritmo € treinar novamente o vetor de pesos W do neuronio
inicial. Novamente, isso pode ser feito usando algum algoritmo de treinamento para uma
unica camada ou fazer novamente um 'gradiente descendente' minimizando o erro, como
descrito na Secao 7.1, usando o algoritmo quickprop ou a regra Delta. Agora, no entanto,
usa-se uma dimensdo a mais como entrada: a saida do neurdnio intermedirio gerado, ie,
AE*Wh). Se depois do treinamento de W a precisdo for maior que a precisio minima
toleravel entdo o algoritmo termina. Caso contrario, cria-se um neurdnio intermediario e
faz-se um 'gradiente ascendente' maximizando a correlagdo, como descrito anteriormente,
mas com uma entrada extra: a saida do neurdnio intermediario anterior, ie, AE*.Wh). O
processo recomeca novamente, mas agora com duas entradas extras e assim por diante até
que a precisao minima toleravel seja atingida ou algum critério de parada (como nimero
maximo de neurdnios intermedidrios) seja satisfeito.

A Figura 25 mostra a arquitetura de uma rede cascade-correlation com dois
neurdnios intermediarios e dois atributos de entrada, além do termo constante bias. As
flechas continuas representam pesos que ndo mudam e as fechas pontilhadas representam

pesos que mudam em cada treinamento de W.
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Ao se fazer um 'gradiente ascendente', como descrito anteriormente, € possivel gerar
um conjunto de neurdnios intermediarios e ndo apenas um neurénio. Cada neurdnio tera
diferentes valores iniciais para os seus vetores de peso. No final do 'gradiente ascendente', o
melhor neurdnio intermedidrio (aquele que o seu vetor de pesos gerou o maior valor para a
correlagdo S) € 'congelado' e o resto descartado. Esse procedimento € bastante eficiente em
maquinas paralelas (pois se pode treinar o conjunto de vetores de peso paralelamente,
ganhando tempo). Também ¢ possivel usar diferentes fungdes em diferentes neurdnios do
conjunto, por exemplo, usar fun¢des senoidais em alguns neurdnios e fungdes gaussianas

em outros neurdnios.

Saida

Neurdnio
Final

Neurdnio
Intermediario 2

Neuro6nio
Intermediéario 1

=2

X0 (bias) X1 X2

Figura 25. Arquitetura de uma rede cascade-correlation

Na proposta original do cascade-correlation descrita em [Fahlman & Lebiere 1990],
a funcdo usada no algoritmo ¢ a tangente hiperbolica, ie, uma fungdo sigmodide simétrica,

que varia entre —1 e 1. Em [Squires & Shavlik 1991], ¢ usada a fung¢ao:
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que varia de —0.5 a 0.5.

Existem outras variagdes do cascade-correlation. Existe, por exemplo, uma versao
que usa mais de um neurdnio intermediario em cada camada. Consultar [Campbell 1997]
para maiores detalhes. As Figuras 26, 27 e 28 mostram o pseudocddigo do cascade-
correlation, usando 'gradiente descendente' e 'gradiente ascendente' com o algoritmo

quickprop para treinar os vetores de peso.

Inicializagdo de variaveis globais:

camada = 0 {representa o numero de camadas/neurdnios intermedidrios}

MAX = numero maximo de neurdnios intermedidrias da rede

intermedidrios[MAX] {um vetor de vetores de peso que guarda os
neurénios intermedidrios. Também é uma
parte da saida do sistema}

Winicial {vetor de pesos inicial. E parte da saida}

PMT = precisdo minima toleravel {usudrio define a precis&o minima

toleravel }

paciencia = nivel de paciéncia { nivel de paciéncia }

procedure cascade correlation(E)

{Entradas: E conjunto de treinamento com n elementos da forma:

E* = (x%, x,x%,., x%,C") representando n instdncias pertencentes

N k

as classes C' = {1,-1} }
begin

acha w descendente(E,W) {Executa um “gradiente descendente” minimizando
O erro para gerar o vetor de pesos W}
if ((precisao(E, W) < PMT) and (camada < MAX)) then
begin
camada = camada + 1
acha erro residual (E,W,Erro_res,erro _medio) {Encontra o erro residual
para cada EX e 0 erro médio)
acha w ascendente (E,W..,Erro res, erro medio) {Executa um “gradiente
ascendente”maximizando
a correlacgdo para achar o
vetor de pesos Waux |}

intermedidrios[camadal] = W.,, {guarda o vetor de pesos do neurdnio
intermedidrio da camada atual}
modifica cascade(E,El, Wau) {expande o conjunto de treinamento}
cascade correlation(El)
end
else

Winicial = W {Vetor de pesos inicial ( que é parte da saida do
sistema) recebe o vetor de pesos atual e o
algoritmo termina}

end
procedure modifica cascade(E,E1l,W)
begin
i = camada + p {indice de entrada equivalente a saida do
tltimo neurdnio intermedidrio }
El = E

for all E1* € E1 do
E1% = funcdo (E*.W)
end

Figura 26. Pseudocodigo do algoritmo cascade-correlation
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procedure acha w _descendente (E,melhor w)

begin

melhor w = W = acha w _inicial
contador = 0

while (contador < paciéncia}
begin

for all E* € E do {para cada exemplo de treinamento}
for all Ekp € E* do {para cada atributo do exemplo de treinamento}
Wy = W, + quickpropLerro(W,Ek,p, ultimo delta w, ultimo S)
if (calcula erro(E, W) < calcula erro(E, melhor w)) then
melhor w = W
else
contador = contador + 1
end
end

Figura 27. Pseudocodigo do algoritmo cascade-correlation (cont.)

procedure acha w_ascendente (E,melhor w,erro,erro médio)
begin
melhor w = W = acha w inicial
contador = 0
while (contador < paciéncia}
begin
for all E* € E do {para cada exemplo de treinamento}
for all £, € E* do {para cada atributo do exemplo de treinamento}
W o= W° + quickprop correlacdo (W, EX, o, erro®, erro_médio,
ultimo delta w, ultimo S)
if(calculaﬁcorrelacao(E,W,errok,erroimédio)>calculaﬁcorrelacao(E,

melhor_w,errok, erro_médio)) then
melhor w = W
else
contador = contador + 1
end
end

Figura 28. Pseudocodigo do algoritmo cascade-correlation (cont.)

O procedimento fun¢do(W,E) é a implementacdo da func¢do usada durante o
algoritmo cascade-correlation e o procedimento fun¢do derivada(W,E) é a derivada dessa
fungao.

O procedimento acha w_descendente(E,melhor w) encontra um vetor de pesos
denominado melhor w através de um 'gradiente descendente' feito no conjunto de
treinamento E. O vetor de pesos melhor w serd aquele que gerar o menor valor de erro

entre todos os vetores de peso encontrados durante o 'gradiente descendente'. Para se achar
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melhor w, o procedimento faz uso de wum outro procedimento denominado
calcula_erro(E,W) que ird encontrar o valor do erro no conjunto de treinamento E para o
vetor de peso W.

O procedimento quickprop_erro(W,E*,p,ultimo_delta w,ultimo_S) acha a variagdo
do vetor de pesos W. Para tal, o procedimento usa o algoritmo quickprop, definido na
Secdo 7.1. As variaveis ultimo_delta_ w e ultimo_S sdo usadas no inicio do procedimento e
depois atualizadas no final para serem, entdo, usadas na proxima vez que o procedimento
for chamado.

Similarmente, o procedimento acha w_ascendente(E, melhor w, erro, erro_médio)
encontra um vetor de pesos denominado melhor w através de um 'gradiente ascendente'
feito no conjunto de treinamento E. O vetor de pesos melhor w serd aquele que gerar o
maior valor de correlagdo entre todos os vetores de peso encontrados durante o 'gradiente
ascendente'. Para se achar melhor w, o procedimento faz uso de um outro procedimento
denominado calcula_correlagio(E,W erro,erro_ médio) que ird encontrar o valor do
moédulo da correlagdo no conjunto de treinamento E para o vetor de peso W. Note que o
valor do erro residual para cada exemplo de treinamento E ¢ a média desses valores
(encontrados anteriormente pelo procedimento acha erro residual) sao usados tanto no
acha_w_ascendente como no calcula_correlagdo.

O procedimento quickprop_correlag:do(W,Ek,p,errok,erro_médio,ultimo_delta_w,
ultimo_S) acha a variagdo do vetor de pesos W. Para tal, o procedimento usa o algoritmo
quickprop, definido na Se¢do 7.1. As varidveis ultimo_delta w e ultimo_S sdo usadas no
inicio do procedimento e depois atualizadas no final para serem, entdo, usadas na proxima
vez que o procedimento for chamado.

O procedimento acha_w_inicial retorna um vetor de pesos W qualquer. Os valores
de W podem ser encontrados aleatoriamente ou podem ser iniciados com um valor
constante.

O procedimento precisao(E,W) calcula a precisao do vetor de pesos W no conjunto
de treinamento E. Para classificagdo em duas categorias 1 ¢ —1, um exemplo de treinamento
E* com classe positiva estar4 classificado corretamente se WE* for maior do que zero e um
exemplo de treinamento E* com classe negativa estara classificado corretamente se WE for

menor ou igual a que zero.
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O procedimento modifica_cascade(E,E1,W) expande o conjunto E num novo
conjunto E1 por meio da introdugdo de uma nova dimensdo, que representa o valor do
ultimo neurdnio intermediario adicionado a rede (que tem W como vetor de pesos). E1 ¢
entdo usado como conjunto de entrada na préxima camada. A cada camada, os exemplos de
treinamento do conjunto El sdo expandidos em uma dimensdo a mais. Note que o
procedimento modifica_cascade € bastante parecido com o procedimento modifica? do

algoritmo pyramid (ver Capitulo 3, Sec¢do 3.2).

7.3 EXEMPLO DE USO DO CASCADE-CORRELATION

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo cascade-correlation, nesta seg¢do ele ¢
usado para o aprendizado do conceito de paridade-2 (XOR). Os exemplos de treinamento
E* estdo definidos na Tabela 17 da Segdo 5.5.1. O treinamento dos vetores de peso dos
neuronios intermediarios € feito através de um 'gradiente ascendente' com o algoritmo
quickprop ou a regra Delta, como descrito anteriormente. A fun¢do usada no algoritmo e a
sua derivada sdo respectivamente:

X 1- f(x)°

f@)=tanh(X) ¢ f1(x)=—L 2

2 2
onde tanh(x) significa tangente hiperbdlica de x. Sera usada a precisdo minima toleravel de
100%, ie, o algoritmo sé terminara quando todos exemplos de treinamento estiverem
corretos.

O primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o vetor de pesos W inicial (que representa
os pesos das conexdes entre entrada e saida) através de um algoritmo qualquer para uma
unica camada. Assim sendo, um possivel valor encontrado pode ser W = <0 0 0>. Esse
vetor de pesos gerado classifica corretamente apenas duas das quatro instidncias de
treinamento (E%, E?), e, portanto, sera adicionado um neurdnio intermediario com o objetivo
de melhorar a classificagdo. O proximo passo €, entdo, treinar o vetor de pesos Wh desse
neuronio intermedidrio através de um 'gradiente ascendente’ maximizando a correlagao.
Suponha que o vetor obtido seja Wh =<0 0 1>.

Tendo gerado o primeiro neurdnio intermedidrio e o seu vetor de pesos Wh, entdo ¢

necessario encontrar novamente o vetor de pesos W inicial através de um algoritmo
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qualquer para uma unica camada. Agora, no entanto, teremos que adicionar uma dimensao
extra ao conjunto de treinamento E. Essa dimensdo extra ser o valor de {E.Wh). A Tabela
28 mostra o valor da dimensdo extra para cada exemplo de treinamento e a Tabela 29

mostra 0 novo conjunto de treinamento.

Tabela 28. Valores para a dimensdo extra

Exemplo | x=E“Wh | f{x) = tanh(x/2)
E' 0 0
E’ 1 0.4
E’ 0 0
E* 1 0.4

Tabela 29. Primeiro novo conjunto de treinamento

Exemplo | xo(bias) | x; | x, | x3s (AE*.Wh)) | Classe
E' 1 00 0 -1
E’ 1 0|1 0.4 1
E’ 1 110 0 1
E 1 1|1 0.4 -1

Treinando novamente o vetor de pesos W, usando o conjunto de treinamento da
Tabela 29, um possivel valor pode ser W = <44 -8.9 7.1 3.4>. Note que esse vetor
classifica corretamente trés das quatro instancias de treinamento (El, E’ E* ).

Assim sendo, é necessario adicionar mais um neurdnio intermedidrio e treinar o seu
vetor de pesos através de um 'gradiente ascendente' maximizando a correlagdo. Esse vetor
de pesos sera treinado no conjunto de treinamento descrito na Tabela 29. Um possivel valor
para o vetor pode ser Why = <-7.5 15.9 —14.4 —4.5>.

Tendo gerado o segundo neurénio intermediario e o seu vetor de pesos Why, entdo ¢
necessario encontrar novamente o vetor de pesos W inicial. Agora, no entanto, teremos que
adicionar mais uma dimensdo extra ao conjunto de treinamento da Tabela 29. Essa
dimensdo extra serd o valor de f{(E“.Why). A Tabela 30 mostra o novo conjunto de

treinamento.

Tabela 30. Segundo novo conjunto de treinamento

Exemplo | xo (bias) | x; | x | x3 (AE“Wh)) | x4 (RE". Why)) | Classe
E! 1 0 0 0 0.9 -1
E’ 1 0 1 0.4 —0.9 1
E’ 1 1 0 0 0.9 1
E* 1 1 1 0.4 —-0.9 -1
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Treinando novamente o vetor de pesos W, usando o conjunto de treinamento da
Tabela 30, um possivel valor pode ser: W =<6.9 —13.7 11.2 6.0 14.1>. Esse vetor classifica

corretamente todas as instancias e o algoritmo termina.
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CAPITULO 8. AVALIACAO EMPIRICA
DOS ALGORITMOS

Esse capitulo trata da avaliagdo empirica dos diferentes algoritmos neurais construtivos,
usando suas implementacdes disponibilizadas no sistema CONEB (ver Anexo D). As
experimentagcdes com o algoritmo Distal foram realizadas com a implementacdo enviada
pelo autor do método, alterada em alguns aspectos (ver Introducdo e Anexo C). Para os
experimentos foram escolhidos quatro dominios de conhecimento a saber: Vestibular,
Paridade-5, Iris e Monks (versdes 1, 2 e 3). O dominio ris foi desdobrado em trés dominios
(fris1, Tris2 e fris3) por razdes discutidas na Segdo 8.3. A Tabela 31 identifica e mostra as

caracteristicas basicas de cada um dos dominios.

Tabela 31. Principais caracteristicas dos dominios de conhecimento

Dominios de Numero Numero Numero de | Numero de Numero Artificial
Conhecimento de Total de Instancias Instancias | de Classes | ou Real
Atributos | Instancias | Positivas Negativas
Vestibular 6 198 101 97 2 Real
Paridade-5 5 32 16 16 2 Artificial
Iris1 4 100 50 50 2 Real
Iris2 4 100 50 50 2 Real
Iris3 4 100 50 50 2 Real
Monks1 6 432 216 216 2 Artificial
Monks2 6 432 142 290 2 Artificial
Monks3 6 432 228 204 2 Artificial

Os dominios Iris, Monks e Paridade-5 sio dominios fregiientemente utilizados para
a validagdo de diferentes técnicas de aprendizado de maquina. O dominio Vestibular ¢ um
dominio ainda ndo muito explorado. Foi utilizado para experimentacdo com algoritmos
construtivos em [Palma Neto et al 2003] [Palma Neto et al 2004] ¢ com redes neurais nao
construtivas em [Volpini et al 2002]. Os dominios Iris, Monks (1, 2 e 3) podem ser obtidos

junto ao UCI Machine Learning Repository [Blake & Merz 1998]. Paridade-5 pode ser
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facilmente construido, dado o seu numero pequeno de instancias. Os experimentos foram

conduzidos observando que:

Para testar a eficiéncia dos algoritmos, foi usada a técnica de validacdo conhecida
como [0-fold cross-validation. Ela consiste em dividir o conjunto original em 10
partes iguais ou quase iguais (quando o nimero de instdncias do conjunto original
nao for divisivel por 10) e executar o mesmo procedimento, aprendizado-teste 10
vezes, utilizando, a cada vez, 9 dessas partes para treinamento e a parte restante para
teste. Os resultados apresentados nas tabelas desse capitulo sdo as médias
aritméticas desses 10 resultados acompanhadas dos seus desvios padroes.

Os algoritmos baseados em perceptron (todos, exceto o DistAl e cascade-
correlation) foram executados com N, N.IOZ, N.10* e, em alguns casos, N.10°
iteragdes. N € o numero de instancias de treinamento usadas em cada execugdo. Por
exemplo, o dominio de conhecimento Paridade-5 contém 32 instancias sendo que 28
ou 29 sdo usadas para o treinamento e o restante para teste. Desse modo, a
construgdo da rede foi feita usando 28/29, 28/29.10°, 28/29.10" e 28/29.10°
iteragdes.

O algoritmo cascade-correlation foi executado com nivel de paciéncia com valores
1,5¢10.

Em todos os experimentos, o maximo de 10 camadas foi usado para os algoritmos
tower, pyramid, tiling e cascade-correlation € o maximo de 10 neuronios
intermedidrios para o algoritmo DistAl. O algoritmo tiling foi limitado num maximo
de 16 neurdnios auxiliares por camada.

Em todos os experimentos, o limite maximo de 64 neurdnios auxiliares para o
algoritmo upstart foi usado.

Para o algoritmo cascade-correlation, a constante de aprendizado assumiu o valor 1
no dominio de conhecimento Paridade-5, o valor 0.1 nos dominios Vestibular e

Monks (versdes 1,2 e 3) e o valor 0.01 nos dominios Iris1, fris2 e fris3.

As tabelas das proximas subse¢des mostram os resultados obtidos com o uso dos

algoritmos nos diferentes dominios. Os dados do pocket com modificagao ratchet (PMR)

85



sdao fornecidos para referéncia. Para simplificar a legenda, cada uma das tabelas apenas
informa o algoritmo utilizado e em qual dominio de conhecimento.

Cada uma das proximas subsecdes diz respeito aos experimentos e analise dos
resultados em um particular dominio de conhecimento. Nos resultados relativos a cada um
dos dominios, os melhores valores de treinamento e teste entre todos os algoritmos estdo
em negrito nas tabelas.

Algumas métricas de distdncia do algoritmo DistAl usam algum tipo de
normalizacdo. Assim sendo, as letras E, M, e VM, existentes nas tabelas, significam
respectivamente Euclideana, Manhattan ¢ Valor Maximo e as letras NL ¢ ND significam
normalizagdo baseada em limites e normalizagdo baseada em desvio padrdo
respectivamente. Por exemplo, a sigla E.NL. significa métrica de distdncia euclideana com
normalizacdo baseada em limites. As métricas Camberra e atr-based (baseada em atributos)
ndo serdo usadas nos experimentos das proximas subsecdes. A justificativa é que os
resultados obtidos usando o sistema com alguma dessas duas métricas ndo foram corretos

em alguns dominios de conhecimento, por problemas do proprio software.

8.1 SISTEMA VESTIBULAR

De acordo com [Volpini et al 2002], “a base de dados Vestibular contém 198 instancias,
cada uma delas descrita por seis atributos (trés relativos ao olho esquerdo e trés relativos ao
olho direito) e uma classe associada. Cada instancia descreve dados de um paciente e foram
obtidas por meio do teste sacadico fixo realizado pela equipe do Prof. Dr. Jos¢ Colafemina
do Servigo de Otoneurologia do Hospital das Clinicas da Escola de Medicina da
Universidade de Sao Paulo em Ribeirao Preto.

Movimentos sacadicos sao produzidos quando o paciente tem que olhar, sem mover
a cabeca, para um ponto de luz que se alterna, com uma freqiiéncia constante, entre as
extremidades de uma barra eletronica colocada horizontalmente na frente do mesmo. Para
analisar essa situacdo, alguns eletrodos sdao posicionados proximos aos olhos (direito e
esquerdo) do paciente com o intuito de medir os potencias elétricos produzidos pelos
movimentos sacadicos”. Pacientes com classe positiva (101) possuem problemas nos seus
sistemas vestibulares e pacientes com classe negativa (97) nao os possuem. As Tabelas 32 a

37 mostram os resultados dos algoritmos nesse dominio.
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Tabela 32. PMR / Vestibular

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
178/179 89.0~1.0 87.9~5.5
178/179.10> 90.1~0.7 87.3~3.2
178/179.10° 90.0~0.8 88.4~5.0

Tabela 33. Tower e Pyramid / Vestibular

TOWER
No. de Precisdo de | Precisdo de | No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Iteragdes Treinamento Teste Intermediarios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios

178/179 89.9~0.9 88.6~2.4 2.3~1.6 1 7
178/179.10° 90.5~0.6 88.9~4.8 2.4~1.0 1 4
178/179.10" 90.6~0.8 88.4~5.0 6.0~2.7 1 7

PYRAMID

178/179 89.6~0.8 89.4~5.2 2.4~1.2 1 4
178/179.10° 90.5~0.7 88.9~4.8 3.1~1.6 1 6
178/179.10° 90.5~0.8 90.5~3.9 6.6~3.9 1 8

Tabela 34. Tiling / Vestibular

TILING
No. de Precisdo de | Precisao No. de Menor no. de Maior no. de
Iteragdes Treinamento | de Teste Neuro6nios Neuronios Neuronios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
Mestres Mestres Mestres
178/179 89.7~0.9 88.4~5.0 2.1~1.5 1 6
178/179.107 90.4~0.9 87.9~5.0 2.7~1.8 1 6
178/179.10° 90.8~0.9 89.3~4.0 5.9~22 2 6

Tabela 35. Upstart / Vestibular

UPSTART — TREINAMENTO
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste

178/179 88.6~1.2 87.9~6.3
178/179.10° 92.3~1.1 87.3~4.7
178/179.10° 93.1~0.7 90.4~5.6

UPSTART — SOMA

178/179 91.5~1.0 87.9~5.0
178/179.10> 92.3~0.9 88.9~5.3
178/179.10° 92.6~0.6 88.4~5.9
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Tabela 36. DistAl / Vestibular

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisao No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 100.0~0.0 86.8~7.5 7.9~0.9 7 8
Manhattan 100.0~0.0 88.4~8.4 8.2~0.7 7 9
Valor 100.0~0.0 90.0~5.4 8.1~0.8 7 9
Maximo
Chi square 98.8~0.3 82.6~9.7 9.4~0.6 8 10
Correlation | 100.0~0.0 88.4~6.1 7.6~0.4 7 8
N-Chi 100.0~0.0 85.7~6.6 9.2~0.9 8 10
square
Jaccard 100.0~0.0 88.9~4.9 7.2~0.6 6 8
Dice 100.0~0.0 88.9~4.9 7.2~0.6 6 8
Cosine 99.7~0.5 84.2~5.7 9.5~0.9 8 10
E.NL. 100.0~0.0 84.7~12.7 8.0~0.7 7 9
M.NL. 100.0~0.0 88.4~6.9 8.2~1.0 7 10
VM.NL. 100.0~0.0 86.8~6.3 8.7~0.6 7 9
E.ND. 100.0~0.0 87.8~6.6 7.2~0.7 6 8
M.ND. 100.0~0.0 85.2~8.7 8.5~1.1 7 10
VM.ND. 100.0~0.0 85.7~5.2 8.4~0.6 7 9
Tabela 37. Cascade-Correlation / Vestibular
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de Precisao No. de Menor no. de | Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neur6nios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 64.8~16.1 63.3~20.0 5.1~3.2 1 10
5 61.8~14.5 | 62.9~18.8 6.8~2.8 1 10
10 61.6~13.5 | 55.5~21.8 6.6~3.2 1 10

Pode ser observado nas Tabelas 32 a 37 que apenas o algoritmo DistAl, usando
diversas métricas, conseguiu obter 100% de precisdo no conjunto de treinamento. No
conjunto de teste, no entanto, a sua melhor precisdo foi de 90.0%, inferior a melhor
precisao de teste do algoritmo pyramid e do algoritmo upstart-treinamento. No conjunto de
treinamento, exceto o DistAl e o cascade-correlation, os desempenhos dos demais
algoritmos foram similares, com o algoritmo upstart (nas suas duas abordagens) sendo
levemente superior aos demais.

No conjunto de teste, a melhor precisdao aconteceu usando o algoritmo pyramid com
178/179.10" iteragdes. Os desempenhos dos algoritmos, no entanto, foram bastante
parecidos também nesse conjunto se considerarmos apenas as métricas com os melhores

desempenhos do algoritmo DistAl e desconsiderarmos o algoritmo cascade-correlation.
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Nos algoritmos baseados em perceptron, o aumento do numero de iteragdes quase
sempre melhorou a precisdo de treinamento. Nos algoritmos baseados em perceptron que
usam neuronios intermediarios, o numero de neuronios intermediarios aumentou com o
aumento do numero de iteracdes. A precisao de teste, no entanto, ndo necessariamente
aumentou. Os algoritmos upstart com abordagem treinamento, tiling e pyramid tiveram
melhor desempenho de teste com o maior numero de iteracdes (178/179.10%), mas essa
tendéncia ndo se observou nos demais algoritmos.

No algoritmo cascade-correlation, o aumento do nivel de paciéncia curiosamente
sempre piorou as precisdes de treinamento e também de teste. Os resultados do algoritmo
cascade-correlation foram fortemente inferiores aos demais algoritmos. E injusto, no
entanto, considerar que o algoritmo cascade-correlation ¢ particularmente ruim para esse
dominio de conhecimento, uma vez que ele foi testado apenas usando uma fungdo (ver
Anexo D). A razdo desse baixo desempenho se deve muito provavelmente ao uso dessa
funcao.

O niimero de neurdnios intermediarios ndo variou muito entre os algoritmos tower e
pyramid, considerando os mesmos numeros de iteracdes. Os numeros de neurdnios
intermedidrios mestres do algoritmo tiling também foram similares aos numeros do
pyramid e tower, novamente considerando os mesmos niimeros de iteracdes. O tiling, no
entanto, também possui neurdnios intermedidrios auxiliares e, desse modo, pode-se
considerar que ele necessitou de mais neurénios do que os algoritmos tower e pyramid para
construir a sua rede neural. O algoritmo Distal necessitou de mais neurénios do que tower e
pyramid usando qualquer uma de suas métricas. O cascade-correlation também necessitou
de mais neuronios do que tower e pyramid, exceto quando foi usado nivel de paciéncia 1.

As métricas euclideana, Manhattan e valor maximo com ou sem normaliza¢do
obtiveram 100% de precisdo no conjunto de treinamento. No conjunto de teste, no entanto,
as métricas normalizadas Manhattan e valor maximo foram iguais ou inferiores as suas
versoes sem normaliza¢do. A métrica euclideana com normalizagdo baseada em limites foi
inferior a sua versdo sem normaliza¢do, mas a euclideana com normaliza¢do baseada em
desvio padrdao foi superior. Desse modo, podemos concluir que apenas uma das seis
métricas normalizadas foi necessaria, ie, apenas uma conseguiu ser superior a sua versao

sem normalizagao.
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Nao se pode concluir qual dos algoritmos foi melhor no dominio Vestibular. Como
dito anteriormente, as precisdes de teste foram altas e as diferengas entre elas
estatisticamente nao representativas. A superioridade do algoritmo DistAl no conjunto de
treinamento nao se reflete no conjunto de teste. O algoritmo pocket com modificagdo
ratchet pode ser a melhor escolha nesse dominio de conhecimento, se simplicidade for o

critério, ja que o desempenho ndo estd muito aquém do melhor desempenho em testes.

8.2 PARIDADE-5 PAR

O dominio de conhecimento Paridade-5 par ¢ um dominio artificial. O dominio contém 5
atributos e 32 instancias, sendo 16 positivas e 16 negativas. Esse dominio estad descrito na
Tabela 11 do Capitulo 3, Se¢do 3.2.1. As Tabelas 38 a 43 mostram os resultados dos

experimentos feitos com os algoritmos nesse dominio.

Tabela 38. PMR / Paridade-5

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
28/29 50.6~4.0 28.1~20.9
28/29.10° 52.4~2.7 14.9~18.8
28/29.10" 55.5~6.8 15.7~15.8
28/29.10° | 63.4~10.1 | 11.6~18.2

Tabela 39. Tower e Pyramid / Paridade-5

TOWER
No. de Precisdo de Precisdo de No. de Neurdnios Menor no. de Maior no. de
Itera¢des | Treinamento Teste Intermediarios Neurdnios Neur6nios
Intermediarios | Intermedidrios
28/29 51.6~3.3 24.8~16.9 2.5~2.0 1 7
28/29.10° | 62.7~14.2 25.7~24.2 5.4~33 1 10
28/29.10* | 70.4~19.7 25.8~38.8 3.8~2.6 1 10
28/29.10° | 91.3~17.5 51.5~36.8 5.2~2.8 1 9
PYRAMID
28/29 50.9~5.9 34.8~26.3 3.5~2.5 1 7
28/29.10° | 67.7~17.6 25.7~32.4 4.5~3.5 1 10
28/29.10* | 92.6~15.7 58.2~38.9 4.5~1.7 1 7
28/29.10° 100.0~0.0 61.5~35.0 3.7~2.6 1 8
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Tabela 40. Tiling / Paridade-5

TILING
No. de Precisao de Precisao No. de Menor no. de | Maior no. de
Iteragdes Treinamento de Teste Neuronios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
Mestres Mestres Mestres
28/29 53.8~2.6 18.2~18.3 3.7~2.6 1 9
28/29.10° 99.3~2.1 31.4~18.7 4.5~1.9 3 10
28/29.10" 100.0~0.0 24.8~22.6 2.8~0.4 2 3
28/29.10° 100.0~0.0 20.7~24.8 2.4~0.5 1 3
Tabela 41. Upstart / Paridade-5
UPSTART — TREINAMENTO
No. De Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
28/29 51.6~3.3 39.6~28.7
28/29.10° 75.6~8.8 27.4~29.8
28/29.10" 89.3~6.1 22.3~20.8
28/29.10° 90.4~5.7 15.7~21.6
UPSTART — SOMA
28/29 51.7~5.6 30.6~23.9
28/29.10° 69.1~10.6 9.9~21.1
28/29.10° | 82.9~10.1 | 18.2~21.1
28/29.10° 85.8~4.6 21.5~14.3
Tabela 42. DistAl / Paridade-5
DISTAL
Métrica de | Precisdo de Precisao No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neuro6nios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 100.0~0.0 83.3~26.8 3.8~0.4 2 4
Manhattan 100.0~0.0 83.3~26.8 3.8~0.4 2 4
Valor 72.0~4.2 42.1~30.0 10.0~0.0 10 10
Maximo
Chi square 63.0~5.4 46.6~20.3 10.0~0.0 10 10
Correlation | 90.0~30.0 40.0~35.9 9.2~1.1 8 10
N-Chi 63.0~5.4 46.6~20.3 10.0~0.0 10 10
square
Jaccard 100.0~0.0 80.0~22.1 4.0~0.0 4 4
Dice 100.0~0.0 80.0~22.1 4.0~0.0 4 4
Cosine 67.2~14.7 44.3~10.3 10.0~0.0 10 10
E.NL. 100.0~0.0 83.3~26.8 3.8~0.4 2 4
M.NL. 100.0~0.0 83.3~26.8 3.8~0.4 2 4
VM.NL. 72.0~4.2 42.1~30.0 10.0~0.0 10 10
E.ND. 100.0~0.0 76.6~30.0 3.8~0.4 2 4
M.ND. 100.0~0.0 80.0~30.5 3.8~0.4 2 4
VM.ND. 70.3~4.9 36.6~27.6 10.0~0.0 10 10

91



Tabela 43. Cascade-Correlation / Paridade-5

CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neuro6nios Neur6nios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 100.0~0.0 66.4~29.4 5.4~1.1 4 7
5 100.0~0.0 66.5~36.6 5.2~1.6 3 7
10 98.6~2.8 74.9~31.0 5.7~2.5 2 10

Observando as Tabelas 38 a 43, podemos constatar que os algoritmos tiling,
pyramid, DistAl e cascade-correlation conseguiram 100% de precisdo no conjunto de
treinamento, mas isso ndo ocorreu com os demais algoritmos. No conjunto de teste, o
desempenho do algoritmo DistAl usando métricas euclideana ou de Manhattan com
normalizagdo baseada em limites ou sem normalizagdo foi bastante superior aos demais
algoritmos.

O dominio Paridade-5 par contém apenas 32 instancias. Assim sendo, usando a
técnica /0-fold cross-validation descrita anteriormente, o conjunto de teste tem apenas 3 ou
4 instancias. Esse baixo nimero de instancias de teste explica, em termos, a inconstancia
dos valores encontrados para as precisdes de teste.

Entre os algoritmos com neurdnios intermedidrios, o nimero de neur6nios variou
bastante e, portanto, ndo se pode concluir quais sdo os algoritmos que necessitam de mais
neuronios para construir a sua rede neural ou se o aumento do nimero de iteracdes aumenta
o numero de neurdnios gerados nesse dominio de conhecimento.

O algoritmo DistAl conseguiu bons resultados no conjunto de teste usando as
métricas euclideana e de Manhattan (83.3%), com normaliza¢do baseada em limites ou sem
normalizagdo. Nenhum algoritmo baseado em perceptron conseguiu precisao de teste acima
de 61.5%, sendo que a maioria dos testes registrou precisdo inferior a 30% nesses
algoritmos. O algoritmo cascade-correlation teve todas as suas precisdes de teste superiores
a todas as precisoes de testes dos algoritmos baseados em perceptron, mas teve precisao de
teste inferior as melhores precisdes de teste do algoritmo Distal.

Focalizando apenas os algoritmos baseados em perceptron, o aumento do numero de
iteracOes sempre aumentou a precisdo de treinamento. Essa tendéncia, entretanto, ndo se

verificou com relagdo a precisdo no conjunto de teste. O algoritmo tiling conseguiu 100%
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de precisio duas vezes, ie, com 28/29.10% e 28/29.10° iteracdes ¢ o algoritmo pyramid
conseguiu uma vez com 28/29.10°. Usando o maior numero de iteragdes (28/29.10°) as
precisdes de treinamento do algoritmo upstart em suas duas abordagens foram inferiores a
todos os algoritmos, exceto o pocket com modificagdo ratchet.

Com o uso de niveis de paciéncia 1 e 5, o algoritmo cascade-correlation atingiu
100% de precisao de treinamento. Usando nivel de paciéncia 10, o algoritmo atingiu 98.6%
de precisao de treinamento. A melhor precisdo de teste, curiosamente, foi atingida quando
se obteve a menor precisdo de treinamento, ie, com o nivel de paciéncia maior (10). Assim
sendo, conclui-se que o aumento do nivel de paciéncia ndo necessariamente melhora a
precisdo de treinamento e precisdes de treinamento maiores nao necessariamente implicam
em precisoes de teste maiores, nesse dominio de conhecimento usando o algoritmo
cascade-correlation.

O melhor desempenho geral nesse dominio de conhecimento foi obtido pelo
algoritmo DistAl. Ele conseguiu 100% de precisdo de treinamento usando diversas métricas
e também conseguiu a melhor precisdo de teste entre todos os algoritmos em vdarias
métricas de distdncia. O algoritmo cascade-correlation com 100% de precisdo de
treinamento usando dois diferentes niveis de paciéncia e 74.9% de precisdo de teste com
nivel de paciéncia 10 pode ser considerado o segundo melhor. Os algoritmos baseados em

perceptron obtiveram um desempenho ruim no conjunto de teste.

8.3 Ir1s

fris ¢ um dominio de conhecimento real que possui 150 instancias distribuidas em trés
classes diferentes e descritas por 4 atributos. Cada classe faz referéncia a um tipo de planta
fris. Como as instancias estdo distribuidas em 3 classes (iris setosa, iris versicolour e fris
virginica) foi necessario adequa-lo para os experimentos. Assim, partindo dos dados
originais, foram criados 3 novos dominios, cada um deles com instancias apenas relativas a
duas das trés classes. Iris] possui as instincias pertencentes as classes versicolour e
virginica, Iris2 possui as instancias das classes setosa e virginica e Iris3 possui as instancias
das classes setosa e versicolour. Cada novo dominio possui 4 atributos e 100 instancias. E

importante ressaltar que os dominios Iris2 e Iris3 sdo linearmente separdveis e o dominio

Iris1 tem alto grau de "linearidade", ie, apenas uma pequena parte das instdncias faz com
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que o dominio seja nao linearmente separavel. As proximas trés subsecdes mostram o0s

resultados dos experimentos nos dominios Iris1, Iris2 e Iris3, respectivamente.

8.3.1 Iris1 (classes versicolour e virginica)

As Tabelas 44 a 49 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento

frisl.
Tabela 44. PMR / fris1
PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
90 80.2~18.6 71.0~28.4
90.10° 97.2~1.1 96.0~4.9
90.10* 97.6~0.9 96.0~4.9
Tabela 45. Tower e Pyramid / Iris1
TOWER
No. de Precisédo de Precisdo de | No. de Neurénios | Menor no. de Maior no. de
Iteragdes | Treinamento Teste Intermediarios Neuronios Neuronios
Intermediarios | Intermedidrios
90 91.5~4.1 91.0~14.4 4.5~2.9 1 10
90.10° 97.4~1.0 95.0~6.7 2.6~3.2 1 9
90.10* 98.2~0.6 95.0~6.7 2.0~0.7 1 3
PYRAMID
90 92.4~5.7 94.0~8.0 2.8~2.3 1 9
90.10* 97.3~1.1 95.0~6.7 1.0~0.0 1 1
90.10* 98.4~0.8 94.0~8.0 1.8~0.7 1 3
Tabela 46. Tiling / fris1
TILING
No. de Precisdo de Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Iteracdes | Treinamento | de Teste Neur6nios Neuronios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
Mestres Mestres Mestres
90 95.8~0.9 96.0~6.6 3.6~1.6 1 6
90.10° 98.4~0.8 95.0~6.7 2.0~0.6 1 3
90.10" 98.4~0.8 94.0~10.1 1.8~0.6 1 3
Tabela 47. Upstart / {ris1
UPSTART — TREINAMENTO
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
90 90.3~7.8 94.0~9.1
90.10° 97.8~1.2 96.0~6.6
90.10* 98.8~0.9 96.0~6.6
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UPSTART — SOMA

90 95.1~1.3 94.0~6.6
90.10% 98.1~1.0 95.0~6.7
90.10* 98.2~0.6 97.0~4.5

Tabela 48. DistAl / {risl

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisdo No. de Neur6nios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 95.0~15.0 89.0~16.4 4.4~42 2 10
Manhattan 90.0~30.0 82.0~28.9 4.1~4.4 2 10
Valor 90.0~30.0 82.0~29.2 5.4~2.0 3 8
Maximo
Chi square 100.0~0.0 90.0~8.9 3.8~0.4 2 4
Correlation | 100.0~0.0 94.0~8.0 3.6~0.4 2 4
N-Chi 100.0~0.0 92.0~6.0 4.6~0.4 3 5
square
Jaccard 100.0~0.0 86.0~14.2 4.1~0.3 4 5
Dice 100.0~0.0 86.0~14.2 4.1~0.3 4 5
Cosine 100.0~0.0 94.0~6.6 3.8~0.6 3 5
E.NL. 100.0~0.0 87.0~10.0 4.5~0.5 4 5
M.NL. 100.0~0.0 89.0~9.4 4.4~0.4 4 5
VM.NL. 100.0~0.0 89.0~14.4 4.1~0.5 3 5
E.ND. 100.0~0.0 92.0~9.8 3.7~0.4 3 4
M.ND. 100.0~0.0 87.0~10.0 4.6~0.4 4 5
VM.ND. 100.0~0.0 88.0~13.2 5.2~0.7 4 6
Tabela 49. Cascade-Correlation / fris1
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de Precisdo No. de Menor no. de | Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermedidrios | Intermediarios
1 99.1~0.5 95.0~6.7 6.8~1.6 4 10
5 99.1~0.5 94.0~10.1 3.6~0.8 3 5
10 99.1~0.5 94.0~8.0 3.1~0.9 3 6

Observando os dados das Tabelas 44 a 49, podemos constatar que o algoritmo
DistAl foi o tnico a conseguir 100% de precisdo no conjunto de treinamento, usando
diversas métricas. Essa superioridade, no entanto, ndo se verificou no conjunto de teste,
pois a melhor precisdo de teste do algoritmo DistAl, ie, 94% usando métricas cosine e
correlation, foi inferior ou igual as precisdes de teste de todos os outros algoritmos usando
qualquer niumero de iteragdes ou niveis de paciéncia, exceto pelo pocket com modificagao

ratchet e tower usando 90 iteragoes.
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Entre os algoritmos iterativos (todos exceto Distal), usando 90.10* ou 90.10*
iteragdes ou qualquer nivel de paciéncia, os desempenhos foram bastante parecidos. A
precisdo de treinamento manteve-se entre 97.2% (pocket com modificacdo ratchet) e 99.1%
(cascade-correlation) e a precisdo de teste manteve-se entre 94.0% (tiling, pyramid e
cascade-correlation) e 97.0% (upstart-soma). Assim sendo, ndo se pode concluir qual dos
algoritmos foi o mais eficiente. Curiosamente, as precisdes de treinamento do algoritmo
cascade-correlation foram iguais, independente do nivel de paciéncia.

Entre os algoritmos baseados em perceptron, usando 90 iteragdes, o desempenho do
algoritmo pocket com modificacdo ratchet foi bem inferior aos demais, pois a sua precisao
de treinamento e teste foram inferiores a todos os outros algoritmos. Os outros algoritmos
baseados em perceptron tiveram desempenhos parecidos.

O algoritmo DistAl teve os seus dois melhores desempenhos usando as métricas
correlation e cosine que ndo utilizam nenhum tipo de normalizagdo. O algoritmo teve 100%
de precisdo de treinamento e 94% de precisdo de teste usando uma dessas métricas. O seu
pior desempenho no conjunto de treinamento e também no conjunto de teste aconteceu
usando as métricas valor maximo e de Manhattan.

O numero de neurdnios intermediarios foi diminuindo conforme se aumentou o
numero de iteracdes ou o nivel de paciéncia. Assim sendo, nesse dominio de conhecimento,
conclui-se que com o aumento do nimero de iteragdes ou o nivel de paciéncia, sdo
necessarios menos neurdnios para a construcdo da rede dos algoritmos sem que se
prejudique o desempenho dos mesmos.

Os algoritmos iterativos usando 90.10* ou 90.10* iteragdes ou qualquer valor para o
nivel de paciéncia sempre obtiveram precisdo de teste superior ou igual ao algoritmo
DistAl. Assim sendo, conclui-se que os algoritmos iterativos foram mais eficientes do que o
algoritmo DistAl nesse dominio de conhecimento. Nao se pode concluir, no entanto, qual
entre os algoritmos iterativos foi o melhor. O algoritmo upstart com abordagem soma
obteve a melhor precisdo no conjunto de teste entre todos os algoritmos € bom desempenho
de treinamento e teste em qualquer uma das execugdes e, portanto, pode ser considerado

uma boa escolha.
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8.3.2 Iris2 (classes setosa e virginica)

As Tabelas 50 a 52 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento

fris2.
Tabela 50. PMR / {ris2
PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
90 100.0~0.0 100.0~0.0
90.10° 100.0~0.0 100.0~0.0
90.10" 100.0~0.0 100.0~0.0
Tabela 51. DistAl / fris2
DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisao No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Manhattan 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Valor 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Maximo
Chi square 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Correlation | 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
N-Chi 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
square
Jaccard 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Dice 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Cosine 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
E.NL. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
M.NL. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
VM.NL. 100.0~0.0 99.0~3.0 2.0~0.0 2 2
E.ND. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
M.ND. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
VM.ND. 100.0~0.0 96.0~4.9 2.1~0.3 2 3
Tabela 52. Cascade-Correlation / {ris2
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdao de | Precisdo No. de Menor no. de | Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 100.0~0.0 | 100.0~0.0 1.8~0.8 1 3
5 100.0~0.0 | 100.0~0.0 1.7~0.7 1 3
10 100.0~0.0 | 100.0~0.0 1.9~0.9 1 3
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Observando os dados das Tabelas 50 a 52, referentes a Iris2, podemos constatar que
os algoritmos pocket com modificacdo ratchet e cascade-correlation conseguiram 100% de
precisdo de treinamento e também de teste em todas as suas execugdes. O algoritmo DistAl
também obteve 100% de precisdo de treinamento e teste, exceto na métrica valor maximo
com algum tipo de normalizacdo. Na maioria das execugdes o algoritmo DistAl necessitou
de apenas 2 neurdnios intermediarios para a sua classificagao.

Os algoritmos upstart, pyramid, tower e tiling comecam a constru¢ao de suas redes
neurais usando o algoritmo pocket com modificacdo ratchet. Se esse algoritmo classificar
erroneamente alguma instancia de treinamento entdo sdo adicionadas camadas (tower,
pyramid e tiling) ou neurdnios filhos/auxiliares (upstart). Como nao houve nenhum erro nos
testes, entdo todos os algoritmos baseados em perceptron funcionam exatamente como o
pocket com modificacao ratchet.

E importante lembrar que fris2 ¢ um dominio linearmente separavel e, portanto, o
algoritmo pocket com modificagdo ratchet consegue facilmente 100% de precisdo de
treinamento. Os algoritmos DistAl e cascade-correlation também obtiveram resultados
excelentes nesse dominio linearmente separavel.

O melhor algoritmo para esse dominio ¢ certamente o pocket com modificacdo
ratchet uma vez que ele conseguiu 100% de precisdo de treinamento e também de teste em
todas as suas execugdes e ¢ mais simples que os demais algoritmos (ndo adiciona camadas,
neurdnios auxiliares, intermediarios, etc). Os piores sdo o Distal e cascade-correlation, uma
vez que eles necessitaram de mais de um neurdnio para construir as suas respectivas redes e
o cascade-correlation, particularmente, leva um tempo maior de treinamento do que os

demais algoritmos.

8.3.3 Iris3 (classes setosa e versicolour)
As Tabelas 53 a 55 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento
fris3.

Tabela 53. PMR / iris3

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
90 100.0~0.0 100.0~0.0
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90.10%

100.0~0.0

100.0~0.0

90.10*

100.0~0.0

100.0~0.0

Tabela 54. DistAl / {ris3

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisdo No. de Neur6nios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neuro6nios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Manhattan 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Valor 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Maximo
Chi square 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Correlation | 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
N-Chi 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
square
Jaccard 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Dice 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
Cosine 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
E.NL. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
M.NL. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
VM.NL. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
E.ND. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
M.ND. 100.0~0.0 100.0~0.0 2.0~0.0 2 2
VM.ND. 100.0~0.0 95.0~6.7 2.0~0.0 2 2
Tabela 55. Cascade-Correlation / fris3
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdao de | Precisdo No. de Menor no. de | Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 100.0~0.0 | 100.0~0.0 3.6~1.2 2 5
5 100.0~0.0 | 100.0~0.0 3.6~0.8 2 4
10 100.0~0.0 | 100.0~0.0 3.4~0.9 2 5

Observando os dados das Tabelas 53 a 55, referentes a [ris3, podemos constatar que
as consideragdes para fris3 sdo praticamente as mesmas que as para iris2. O algoritmo
DistAl nao conseguiu 100% de precisdo de teste em apenas uma das suas métricas (VM.
ND.) e nio em duas como acontecia em Iris2. O nimero de neurdnios do cascade-
correlation aumentou. O algoritmo precisou de 3.4 a 3.6 neuronios intermedidrios médios
nesse dominio de conhecimento contra 1.7 a 1.9 no dominio fris2. Novamente, o melhor
algoritmo para esse dominio ¢ o pocket com modificag@o ratchet. Podemos considerar que
o cascade-correlation foi o pior, pois precisou de mais neurdnios intermedidrios do que

qualquer outro algoritmo em qualquer execucdo, mas ainda assim, esse numero € pequeno.
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8.4 MONKS

Monks1, Monks2 ¢ Monks3 sdo dominios de conhecimento artificiais retirados do UCI
Machine Learning Repository. Cada dominio possui 432 instancias distribuidas em duas
classes diferentes e descritas por 6 atributos. De acordo com [Blake & Merz 1998], “esse
dominio de conhecimento foi a base para a primeira comparagdo a nivel internacional de
algoritmos de aprendizado de madaquina. Os resultados dessa comparacdo podem ser
encontrados em [Thrun et al 1991]”. As instancias que compdem os dominios Monksl,
Monks2 e Monks3 sdo exatamente iguais, salvo pela classe associada a cada instancia. Os

dominios foram construidos da seguinte maneira:

e O primeiro (Al), segundo (A2) e quarto (A4) atributo dos dominios podem assumir
os valores 1, 2 ou 3.

e O terceiro (A3) e o sexto (A6) atributo dos dominios podem assumir os valores 1 ou
2.

e O quinto (A5) atributo pode assumir os valores 1, 2, 3 ou 4.

e As 432 instancias dos trés dominios foram construidas a partir de todas as
combinagdes dos valores que cada atributo pode assumir.

e O dominio Monks1 possui classe positiva quando Al = A2 ou A5 = 1. Classe
negativa, caso contrario.

e O dominio Monks2 possui classe positiva quando exatamente dois atributos
possuem o valor 1. Classe negativa caso contrario.

e O dominio Monks3 possui classe positiva quando (A5 =3 e A4d=1)ou (A5 #4 ¢

A2 # 3). Classe negativa caso contrario.

As tabelas das proximas trés subse¢des mostram os experimentos feitos com o0s

algoritmos construtivos nos trés dominios de conhecimento.

8.4.1 Monksl1

As Tabelas 56 a 61 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento

Monks].

100



Tabela 56. PMR / Monks1

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
388/389 65.8~6.6 66.2~6.4
388/389.10° 72.8~1.5 71.8~5.1
388/389.10" 73.3~2.1 73.5~3.2

Tabela 57. Tower e Pyramid / Monks1

TOWER
No. de Precisdo de | Precisdo de | No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Iteragdes Treinamento Teste Intermediarios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios

388/389 70.9~2.4 70.9~4.1 3.7~1.7 1 6
388/389.10° 76.4~1.3 75.1~2.3 6.2~2.4 1 10
388/389.10" 79.4~2.6 76.9~4.2 7.7~1.6 5 10

PYRAMID

388/389 70.4~4.0 71.0~4.7 2.5~1.9 1 7
388/389.10° 76.1~0.8 74.0~4.2 8.1~2.6 3 10
388/389.10" 78.4~5.0 77.4~7.7 9.5~0.8 8 10

Tabela 58. Tiling / Monks1

TILING
No. de Precisdo de Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Iteracdes | Treinamento | de Teste Neur6nios Neuronios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
Mestres Mestres Mestres
388/389 85.2~10.3 80.3~10.8 4.5~2.6 1 9
388/389.10° 97.6~3.1 87.9~6.0 5.1~2.4 3 10
388/389.10* 98.2~3.6 90.3~5.3 3.2~1.6 2 7
Tabela 59. Upstart / Monks1
UPSTART — TREINAMENTO
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
388/389 71.9~2.5 68.8~6.1
388/389.10° 76.1~3.3 72.5~7.0
388/389.10" 81.7~2.7 78.9~6.0
UPSTART — SOMA
388/389 72.9~3.3 71.6~3.6
388/389.10° 78.8~2.9 73.3~6.2
388/389.10" 81.6~4.4 77.3~4.1
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Tabela 60. DistAl / Monks1

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisao No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 100.0~0.0 78.2~10.7 9.6~0.6 8 10
Manhattan 89.3~3.9 65.7~16.8 10.0~0.0 10 10
Valor 67.8~3.2 62.7~15.3 10.0~0.0 10 10
Maximo
Chi square 100.0~0.0 75.5~16.8 7.1~0.5 6 8
Correlation | 100.0~0.0 82.3~10.7 7.3~0.7 6 8
N-Chi 100.0~0.0 62.9~16.0 9.0~0.6 8 10
square
Jaccard 100.0~0.0 64.9~18.0 8.4~0.4 8 9
Dice 100.0~0.0 64.9~18.0 8.4~0.4 8 9
Cosine 100.0~0.0 76.0~13.5 7.6~0.4 7 8
E.NL. 100.0~0.0 73.6~8.7 8.6~1.6 6 10
M.NL. 84.2~2.9 63.7~16.8 10.0~0.0 10 10
VM.NL. 67.1~2.2 61.7~12.9 10.0~0.0 10 10
E.ND. 100.0~0.0 65.2~12.3 8.6~1.2 7 10
M.ND. 82.3~7.9 65.3~17.8 10.0~0.0 10 10
VM.ND. 66.8~4.2 60.7~10.3 10.0~0.0 10 10
Tabela 61. Cascade-Correlation / Monks1
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de Precisao No. de Menor no. de | Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neur6nios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 82.0~3.7 78.4~11.0 6.1~2.5 2 10
5 97.5~4.2 97.3~4.4 9.1~0.9 8 10
10 100.0~0.0 | 100.0~0.0 8.5~1.0 7 10

Observando os dados das Tabelas 56 a 61, referentes a Monks1, podemos constatar
que os algoritmos DistAl e cascade-correlation foram os tnicos com 100% de precisdao no
conjunto de treinamento. O algoritmo tiling conseguiu 98.2% de precisdao no conjunto de
treinamento usando 388/389.10* iteragdes. Os outros algoritmos tiveram desempenhos
similares entre si sendo que nenhum deles conseguiu precisdo maior do que 82% em
alguma execugdo. O pior desempenho no conjunto de treinamento aconteceu quando se
usou o algoritmo pocket com modificagdo ratchet com 388/389 iteragdes.

No conjunto de teste, o cascade-correlation foi o tnico a conseguir 100% de
precisao, sendo assim melhor do que qualquer outro. O algoritmo tiling, usando
388/389.10% ¢ 388/389.10%, obteve 90.3% e 87.9% de precisao de teste, respectivamente, e

foi o segundo melhor.

102



Entre os algoritmos iterativos, o aumento do numero de iteracdes ou nivel de
paciéncia sempre aumentou a precisdo de treinamento e teste. E importante notar que o
algoritmo cascade-correlation usando nivel de paciéncia 10 foi o tnico a conseguir 100%
de precisao nos conjuntos de treinamento e também de teste, sendo assim absolutamente
melhor do que os outros. O algoritmo pocket com modificagao ratchet foi absolutamente
pior do que os outros algoritmos iterativos, ie, ele sempre teve precisdo de treinamento e
teste inferior aos demais. As precisdes de teste dos algoritmos tower, pyramid e upstart nas
suas duas abordagens foram bastante similares em qualquer uma das execugdes. As
precisdes de treinamento, no entanto, foram levemente melhores quando se usou o
algoritmo upstart em qualquer uma das suas abordagens.

Embora o algoritmo DistAl, usando de suas algumas métricas, tenha conseguido
precisdo no conjunto de teste inferior apenas aos algoritmos cascade-correlation e tiling,
usando outras de suas métricas o desempenho de teste foi pior do que o pior desempenho
entre todos os outros algoritmos. Assim sendo, fica mostrado que, pelo menos nesse
dominio de conhecimento, a escolha de uma métrica de distancia adequada ¢ essencial para
um bom desempenho do algoritmo.

O algoritmo cascade-correlation obteve o melhor desempenho nesse dominio
quando foi usado nivel de paciéncia 10. E importante ressaltar, no entanto, que as precisdes
de treinamento e teste dos algoritmos baseados em perceptron sempre aumentaram com o
aumento do numero de iteracdes. Assim sendo, existe a probabilidade dos algoritmos
tower, pyramid, upstart e tiling atingirem precisdes de treinamento e teste tdo boas quanto
as do algoritmo cascade-correlation com um nimero mais alto de iteragdes. O algoritmo

Distal, no entanto, ndo pode melhorar as suas precisoes.

8.4.2 Monks2

As Tabelas 62 a 67 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento

Monks?2.

Tabela 62. PMR / Monks?2

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
388/389 66.7~0.6 66.6~6.3
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388/389.10°

66.7~0.6

66.1~5.9

388/389.10"

66.6~0.6

67.8~6.1

Tabela 63. Tower e Pyramid / Monks2

TOWER
No. de Precisdao de | Precisdo de | No. de Neuronios | Menor no. de Maior no. de
Iteracdes Treinamento Teste Intermediarios Neurdnios Neurdnios
Intermediarios | Intermediarios

388/389 66.7~0.6 66.6~6.3 1.0~0.0 1 1
388/389.10° 66.8~0.7 66.4~6.6 1.7~2.1 1 8
388/389.10" 67.0~0.6 66.4~6.4 3.7~3.5 1 9

PYRAMID

388/389 66.7~0.6 66.6~6.3 1.0~0.0 1 1
388/389.10° 66.8~0.7 66.4~6.6 2.6~2.5 1 8
388/389.10" 66.8~0.6 67.8~6.1 3.6~3.3 1 10

Tabela 64. Tiling / Monks2

TILING
No. de Precisdo de Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Iteragdes | Treinamento | de Teste Neuronios Neuronios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
Mestres Mestres Mestres
388/389 66.9~0.7 66.6~6.3 2.3~2.6 1 8
388/389.10° 71.5~6.8 64.9~7.8 6.4~3.3 1 10
388/389.10" 80.2~5.7 66.4~5.5 9.6~0.6 8 10
Tabela 65. Upstart / Monks2
UPSTART — TREINAMENTO
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
388/389 66.7~0.6 66.6~6.3
388/389.10° 67.0~1.0 66.8~6.3
388/389.10" 67.8~1.8 66.2~6.5
UPSTART — SOMA
388/389 66.7~0.6 66.6~6.3
388/389.10° 67.4~1.0 67.0~5.9
388/389.10" 68.5~1.1 65.8~6.2

Tabela 66. DistAl / Monks2

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisdo No. de Neur6nios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neuronios Neurdnios
Intermedidrios | Intermediarios
Euclideana 92.7~8.1 68.0~14.7 9.2~2.4 2 10
Manhattan 80.1~27.1 56.5~22.0 9.2~2.4 2 10
Valor 44.8~14.9 38.0~16.6 9.2~2.4 2 10
Maximo
Chi square 92.0~24.0 57.6~26.1 7.6~2.6 2 10
Correlation | 89.9~29.9 50.0~22.3 8.4~2.9 4 10
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N-Chi 100.0~0.0 63.5~14.1 8.8~0.6 6 10
square
Jaccard 100.0~0.0 79.2~10.4 7.7~0.7 7 8
Dice 100.0~0.0 78.4~9.8 7.7~0.7 7 8
Cosine 100.0~0.0 77.3~16.1 7.7~0.6 7 8
E.NL. 90.7~10.4 65.0~12.1 9.2~2.4 2 10
M.NL. 78.2~20.0 59.5~18.3 9.2~2.4 2 10
VM.NL. 34.3~24.9 35.2~20.4 9.2~2.4 2 10
E.ND. 88.4~9.1 68.0~14.7 9.2~2.4 2 10
M.ND. 80.0~25.7 56.7~20.0 9.2~2.4 2 10
VM.ND. 40.4~13.2 30.0~16.6 9.2~2.4 2 10
Tabela 67. Cascade-Correlation / Monks?2
CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de | Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neur6nios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 70.2~2.7 64.9~6.1 6.9~2.7 2 10
5 75.8~4.0 66.5~5.2 8.0~3.5 1 10
10 80.9~2.7 66.2~5.1 9.5~0.5 9 10

Observando os dados das Tabelas 62 a 67, referentes a Monks2, podemos constatar
que o algoritmo DistAl usando a métrica de Jaccard teve melhor precisdo de treinamento e
também melhor precisdo de teste entre todos os algoritmos. Os algoritmos iterativos
tiveram precisdes de treinamento e teste bastante similares, salvo pelos algoritmos tiling e
cascade-correlation que obtiveram precisdes de treinamento maiores em algumas
execucgoes.

Entre os algoritmos iterativos, o aumento do numero de iteracdes ou nivel de
paciéncia aumentou levemente a precisdo de treinamento dos algoritmos pocket com
modificacdo ratchet, tower, pyramid e upstart € aumentou consideravelmente as precisoes
de treinamento dos algoritmos cascade-correlation e tiling. As precisdes de teste, no
entanto, ndo necessariamente melhoraram com o aumento do nimero de iteracdes. As
diferengas no conjunto de treinamento e também de teste entre os algoritmos pocket com
modificagdo ratchet, tower, pyramid e upstart foram insignificantes, sendo que as precisdes
de treinamento e teste desses algoritmos foram absolutamente iguais quando se usou
388/389 iteracdes.

As precisdes de treinamento e teste do algoritmo DistAl variaram muito com a
métrica de distdncia. A precisdo de treinamento foi 34.3% usando VM.NL. e 100% em

diversas outras métricas. A precisao de teste foi de 35.2% usando VM.NL. e 79.2% usando
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métrica de Jaccard. Assim sendo, nesse dominio de conhecimento, o bom desempenho do
algoritmo DistAl dependeu fundamentalmente de uma apropriada métrica de distancia.

O numero de neurdnios intermediarios aumentou levemente quando se aumentou o
niumero de iteracdes nos algoritmos tower e pyramid e aumentou bruscamente com o
aumento no algoritmo tiling. Com o aumento do nivel de paciéncia no algoritmo cascade-
correlation, o nimero de neur6nios intermediarios aumentou moderadamente. O aumento
do niimero de neurdnios intermedidrios nesses algoritmos, no entanto, ndo necessariamente
melhorou os desempenhos nos conjuntos de treinamento e teste. No algoritmo Distal, o
numero de neurdnios intermediarios foi proximo de 10 (que ¢ o limite utilizado), usando a
maioria das métricas de distancia. O melhor desempenho no conjunto de teste, no entanto,
foi atingido quando o numero de neurdnios intermediarios foi um dos menores entre todas
as métricas utilizadas.

O melhor desempenho nesse dominio aconteceu quando foi usado o algoritmo
DistAl com a métrica de Jaccard. Os melhores valores para treinamento e teste aconteceram
usando esse algoritmo com essa métrica. Entre os algoritmos iterativos, ndo se pode

concluir qual foi o melhor, pois as precisoes de teste foram bastante similares.

8.4.3 Monks3

As Tabelas 68 a 73 mostram os resultados dos algoritmos no dominio de conhecimento

Monks3.

Tabela 68. PMR / Monks3

PMR
No. de Precisdo de | Precisdo de
Iteracdes Treinamento Teste
388/389 73.0~4.6 73.3~6.5
388/389.10° 83.6~2.0 80.0~5.4
388/389.10" 85.3~1.7 83.6~4.8

Tabela 69. Tower e Pyramid / Monks3

TOWER
No. de Precisdo de | Precisdao de | No. de Neurdnios | Menor no. de Maior no. de
Iteracdes Treinamento Teste Intermediarios Neuronios Neuronios
Intermediarios | Intermediarios
388/389 78.6~2.3 77.4~8.1 42~1.8 1 7
388/389.10° 89.9~3.8 88.8~7.4 3.6~2.8 1 10
388/389.10* 91.2~3.7 89.6~5.0 4.6~3.1 1 10
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PYRAMID

388/389 78.4~2.5 76.0~5.6 4.3~2.7 2 10
388/389.10° 86.8~2.4 85.8~4.9 4.7-2.2 1 9
388/389.10" 88.2~2.4 88.4~6.9 4.1~2.9 1 10

Tabela 70. Tiling / Monks3

TILING

No. de
Iteracoes

Precisdo de
Treinamento

Precisdo
de Teste

No. de
Neur6nios
Intermediarios
Mestres

Menor no. de
Neur6nios
Intermediarios
Mestres

Maior no. de
Neuro6nios
Intermediarios
Mestres

388/389

93.8~3.1

93.7-3.1

4.4~15

2

7

388/389.107

97.9~3.6

96.7~3.2

4.2~1.8

2

8

388/389.10*

98.0~3.5

95.3~4.9

3.3~2.0

2

9

Tabela 71. Upstart / Monks3

UPSTART — TREINAMENTO

No. de
Iteracdes

Precisdo de
Treinamento

Precisdo de
Teste

388/389

72.4~4.3

72.5~5.5

388/389.10°

89.2~5.4

87.6~9.6

388/389.10"

88.9~6.2

86.8~6.6

UPSTART - SOMA

388/389

75.1~1.9

73.8~5.9

388/389.10°

86.6~4.1

82.6~7.5

388/389.10"

89.3~3.4

87.7~4.0

Tabela 72. DistAl / Monks3

DISTAL
Meétrica de | Precisdo de Precisdo No. de Neur6nios | Menor no. de Maior no. de
Distancia | Treinamento de Teste Intermediarios Neuro6nios Neuro6nios
Intermediarios | Intermediarios
Euclideana | 95.1~14.5 82.5~13.9 4.9~4.2 2 10
Manhattan 89.8~29.9 66.2~24 .4 8.6~3.8 4 10
Valor 92.0~24.0 86.2~29.2 4.0~4.0 2 10
Maximo
Chi square 92.0~24.0 67.5~28.3 6.2~4.1 3 10
Correlation | 92.0~24.0 71.2~26.2 5.7~4.9 2 10
N-Chi 100.0~0.0 77.5~12.5 6.6~2.2 2 9
square
Jaccard 100.0~0.0 83.7~16.2 5.5~0.5 5 6
Dice 100.0~0.0 82.5~16.0 5.5~0.5 5 6
Cosine 100.0~0.0 78.7~14.8 7.4~2.5 3 10
E.NL. 95.1~14.5 82.5~13.9 5.3~3.8 2 10
M.NL. 87.5~24.2 60.0~23.2 8.6~3.8 4 10
VM.NL. 89.0~18.7 82.2~26.2 4.4~4.0 2 10
E.ND. 93.7~8.8 80.5~7.9 4.8~4.5 2 10
M.ND. 82.6~24.3 65.2~22 .4 8.6~3.8 4 10
VM.ND. 92.0~24.0 86.2~29.2 4.0~4.0 2 10
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Tabela 73. Cascade-Correlation / Monks3

CASCADE-CORRELATION
Nivel de | Precisdo de | Precisdo No. de Menor no. de Maior no. de
Paciéncia | Treinamento | de Teste Neur6nios Neur6nios Neur6nios
Intermediarios | Intermediarios | Intermediarios
1 93.7~6.8 91.5~7.3 8.9~0.9 8 10
5 97.1~2.8 96.2~3.5 9.0~0.8 8 10
10 96.5~3.4 95.0~4.2 8.7~1.0 7 10

Observando os dados das Tabelas 68 a 73, referentes a Monks3, podemos constatar
que novamente o algoritmo DistAl foi o tnico a conseguir 100% de precisdo no conjunto
de treinamento usando diversas métricas de distancia. Os algoritmos tiling e cascade-
correlation conseguiram bons resultados no conjunto de treinamento também, atingindo
98% e 97.1% de precisdo respectivamente. Os desempenhos dos demais algoritmos no
conjunto de treinamento foram similares, exceto pelo algoritmo pocket com modificacao
ratchet que obteve precisao de treinamento menor.

Apesar do algoritmo DistAl ter sido o unico a conseguir 100% de precisdo no
conjunto de treinamento, a sua melhor precisdo de teste (86.2%) foi pior do que as
precisdes de teste de todos os outros algoritmos baseados em perceptron quando foi usado
388/389.10" iteragdes, exceto pelo pocket com modificagio ratchet. A melhor precisio de
teste do Distal também foi pior do que todas as precisoes de teste obtidas pelo cascade-
correlation. Assim sendo, podemos considerar que o algoritmo DistAl foi o segundo pior,
pois todos os outros, exceto o pocket com modificacdo ratchet, conseguiram precisao de
teste melhores quando foi usado um niimero apropriado de iteragdes ou nivel de paciéncia.

Os algoritmos tiling e cascade-correlation foram muito melhores do que os outros
algoritmos no conjunto de teste. A pior precisdo de teste desses algoritmos em qualquer
uma das execugdes foi melhor do que qualquer precisdo de teste dos outros algoritmos. Nao
se pode concluir qual destes dois algoritmos foi melhor, embora a melhor precisao de teste
absoluta tenha sido adquirida pelo algoritmo tiling.

Entre os algoritmos iterativos, o aumento do nimero de iteragdes ou nivel de
paciéncia quase sempre aumentou as precisoes de treinamento e teste. A melhor precisdo de
teste, no entanto, foi atingida usando 388/389.10% iteragdes (pelo algoritmo tiling) e ndo

388/389.10%.

108



Os melhores algoritmos nesse dominio de conhecimento foram o tiling e o cascade-
correlation. Eles obtiveram as melhores precisoes de teste e boas precisdes de treinamento
em qualquer uma das suas execugdes. No geral, o tiling obteve desempenho levemente
superior ao cascade-correlation, mas ndo podemos concluir qual dos dois ¢ melhor para
esse dominio. Como comentado anteriormente, ¢ importante ressaltar que existe a
probabilidade dos algoritmos baseados em perceptron obterem precisdes de treinamento e
teste tdo boas quanto as do tiling ou cascade-correlation, se o niimero de iteragdes for
aumentada. O algoritmo DistAl, em contrapartida, ndo tem como melhorar o seu

desempenho nesse dominio.

8.5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Aprendizado neural construtivo pode ser bastante eficiente na classificacdo de instancias e
reconhecimento de padroes. Em especial, ndo existe a necessidade de se definir
inicialmente a topologia da rede, pois estas sdo geradas dinamicamente, durante o
treinamento. Sendo assim, ndo existe a possibilidade (bastante comum) de se estimar uma
topologia de rede erroneamente. Alguns algoritmos construtivos, como o DistAl, criam uma
unica camada de neurdnios intermediarios e adicionam neurdnios a esta camada enquanto
for necessario. Ha ainda alguns algoritmos, como o pyramid, tower e cascade-correlation,
que criam varias camadas com apenas um neurénio em cada camada e existem aqueles que
criam varias camadas com varios neurdnios, como tiling. De qualquer forma, devido a
propria natureza de algoritmos construtivos, a adicdo de neuronios intermediarios durante o
treinamento s6 ¢ feita se necessario e, conseqlientemente, o tamanho da rede sera
diretamente proporcional a complexidade das instancias de treinamento, ie, as redes
geradas por estes algoritmos sdo bastante pequenas, se comparadas as geradas por
algoritmos neurais ndo construtivos, € podem ser altamente precisas em alguns dominios.
Por estas duas razodes, aprendizado neural construtivo pode ser especialmente atrativo para
tarefas de grande porte, onde a velocidade do aprendizado e o tamanho da rede gerada sdo
fatores de suma importancia.

As propostas originais dos algoritmos construtivos apresentados nessa dissertacao
sdo, exceto o Distal e o cascade-correlation, limitadas ao aprendizado de duas classes

apenas. Existem, no entanto, extensdes desses algoritmos para lidar com vérias classes. A
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referéncia [Parekh et al 1997] descreve um algoritmo chamado Mupstart, que ¢ uma
adaptagdo do algoritmo upstart para varias classes. A referéncia [Parekh et al 2000]
descreve o Mtiling e o Mpyramid, extensdes para aprendizado de varias classes dos
algoritmos tiling e pyramid, respectivamente. A referéncia [Parekh 1998] descreve e analisa
o algoritmo Mtower, extensdo do algoritmo tower para varias classes, além de analisar os
algoritmos Mpyramid, Mtiling e Mupstart. A versdo do algoritmo cascade-correlation
apresentada nessa dissertacao ¢ limitada ao aprendizado em duas classes. A versdo original,
no entanto, ndo limita o nimero de classes. As referéncias [Squires & Shavlik 1991]
[Fahlman & Lebiere 1990] mostram versdes do algoritmo cascade-correlation para
aprendizado em dominios com diversas classes.

Esse trabalho mostrou as caracteristicas dos algoritmos neurais construtivos tower,
pyramid, tiling, upstart, Distal e cascade-correlation, descrevendo-os usando uma mesma
notagdo e padronizagao, apresentou um exemplo do uso de cada algoritmo, um sistema que
implementa os algoritmos e os comparou, através de testes feitos em diferentes dominios de
conhecimento. Na literatura existem varias referéncias que descrevem algoritmos
construtivos; ndo existem, entretanto, muitas comparagdes experimentais entre os diversos
algoritmos, principalmente envolvendo o Distal. Os autores do algoritmo Distal, por
exemplo, apenas comparam o Distal com os resultados de uma implementacio NN
(Nearest-Neighbor) em [Yang et al 1997], ndo o comparando com qualquer neural
construtivo. Com base nos resultados dos experimentos descritos nesse trabalho, pode-se
dizer que:

e O algoritmo Distal realmente ¢ muito dependente da métrica de distancia utilizada.
Na maioria dos dominios de conhecimento, ha uma diferenca significativa entre as
precisdes de treinamento e teste quando o algoritmo usa métricas distintas.

e O algoritmo Distal conseguiu 100% de precisdo no conjunto de treinamento em
todos os dominios, utilizando a maioria de suas métricas. Essa superioridade no
conjunto de treinamento nao reflete, no entanto, no conjunto de teste. Esse fato
sugere que Distal faz um "overfitting" dos exemplos durante o treinamento.

e Os algoritmos tower e pyramid tiveram praticamente o mesmo desempenho. As
diferencas entre as precisoes de treinamento e teste entre esses dois algoritmos nos

dominios de conhecimento utilizados foram sempre estatisticamente irrelevantes.
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e As versdes upstart-soma e upstart-treinamento do algoritmo upstart tiveram
desempenhos bastante similares. As diferengas entre as precisdes de treinamento e
teste foram estatisticamente irrelevantes.

e O algoritmo tiling pode ser considerado o melhor entre os baseados em perceptron
(pocket com modificacdo ratchet, tower, pyramid, upstart e tiling), tendo como base
os experimentos realizados nesse trabalho. As precisoes de treinamento e teste desse
algoritmo em alguns dominios foram insignificantemente piores do que as precisoes
de outros algoritmos baseados em perceptron, mas foram absolutamente melhores
nos dominios Monks1 e Monks3.

e Como dito anteriormente, existem varias versdes para o algoritmo cascade-
correlation. Além disso, cada versdo do algoritmo pode usar diferentes fun¢des na
construgdo da rede neural. Assim sendo, apenas podemos concluir que a versdao do
cascade-correlation (ver Capitulo 7 e Anexo D) experimentada nessa dissertacdo ¢
altamente eficiente em alguns dominios (Monks1, Monks3) e altamente ineficiente
em outros (Vestibular).

e Em alguns dominios, os algoritmos construtivos ndo tém utilidade nenhuma. Nos
dominios linearmente separaveis, como fris2 e Iris3, é muito mais interessante usar
o algoritmo pocket com modificagdo ratchet, pois ¢ de facil implementagdo, mais
simples, gasta menos espago em memoria € ¢ mais rapido do que os algoritmos
construtivos. No dominio Monks2, levando em conta a precisao de teste, todos os
algoritmos tiveram desempenhos similares ao algoritmo pocket com modifica¢do
ratchet, exceto o Distal.

e Em alguns dominios, os algoritmos construtivos tiveram desempenhos muito
satisfatorios. O resultados do algoritmo Distal no dominio Paridade-5, do algoritmo
cascade-correlation no dominio Monks1 e do algoritmo tiling no dominio Monks3
foram bastante interessantes e demonstram que os algoritmos construtivos podem

ser uma boa op¢ao em alguns dominios.

Esse trabalho ndo almeja, no entanto, apresentar uma conclusdo definitiva sobre

eficiéncia e aplicabilidade dos algoritmos neurais construtivos. Pesquisas futuras sao
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necessarias para avaliar melhor essa familia de algoritmos. Possiveis continuidades para

esse trabalho sdo:

Investigar outros algoritmos neurais construtivos como o shift e pti [Amaldi &
Guenin 1997], sequential [Marchand et al 1990] ou perceptron-cascade [Burgess
1994].

Avaliar empiricamente todos os algoritmos neurais construtivos citados nesse
documento em diversos outros dominios, buscando, desse modo, determinar quais
sao os melhores algoritmos para determinados dominios.

Avaliar empiricamente outras versdes do algoritmo cascade-correlation, usando
diferentes fungdes em cada versao.

Comparar algoritmos neurais construtivos com redes neurais convencionais
backpropagation.

Fazer um estudo quanto a complexidade dos algoritmos neurais construtivos,
buscando determinar, desse modo, a velocidade dos mesmos nos diferentes
dominios de dados.

Avaliar as propostas para situagdo de aprendizado multi-classe dos algoritmos

construtivos analisados nessa dissertagao.
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ANEXO A. FUNDAMENTOS
MATEMATICOS E NOTACAO

O conteudo dessa subsecao foi adaptado de [Nicoletti & Rocha 2002]. De uma maneira
simplista vetores podem ser considerados como representagcdes de quantidades que tém
magnitude e dire¢do. A magnitude de um vetor v geralmente ¢ indicada como ||v||. Assim
sendo, um vetor pode ser definido como um par (||v||, 0), onde 6 € o angulo que o vetor faz
com algum sistema direcional, conforme mostra a Figura 29.

Visando tanto a sua generalizacdo para espacos n dimensionais quanto o
estabelecimento da relag@o entre vetores e a representacdo do espaco de instancias, ¢ mais
conveniente descrever vetores tendo como referéncia o sistema cartesiano. Num sistema
cartesiano bidimensional um vetor ¢ representado como o seu comprimento projetado sobre
os dois eixos coordenados, como mostra a Figura 30. Ele ¢ descrito como o par ordenado
dos valores de suas componentes v = (v,v3) i.e., uma lista ordenada de valores numéricos.

Num espaco n-dimensional um vetor ¢ definido como uma lista de n valores numéricos v =

0

linha de referéncia

Figura 29. Vetores como quantidade com magnitude e diregdo

Defini¢ao 1. Num espaco n-dimensional o comprimento de um vetor v = (v},va,.....,Vy) €

definido como:
n 1/2
MEPS
i
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A Figura 30 mostra a representacdo cartesiana de um vetor num espaco

© g . . 2 2
bidimensional, onde pode ser verificado que || v|[=4/V,” +V, .

A
X2
(Vlav2)
A—
(V]
V2
> >
Vi X1

Figura 30. Vetor descrito como par ordenado (vy,v,)

Definiciao 2. Num espaco n-dimensional, a multiplicagao de um vetor u = (u;,uy,....,u,) por

um escalar t resulta no vetor tu = (tuy,tu,....,tuy).

Definicao 3. Dado um espaco n-dimensional, a soma dos vetores u = (u,uy,....,uuy) € V=

(V1,V2,....,Vp) € 0 vetor w = (W,W2,....,W) onde w; = u; + vj, parai=1,...,n.

Definicao 4. Dado um espago n-dimensional, a subtra¢do do vetor u = (u;,uy,....,u,) por v=
(V1,V2,....,Vp) € 0 vetor w = (W1,Wa,....,Wy) onde w; = u; — v, para i = 1,...,n. A subtragdo de v

¢ precisamente a adicao de —v.

Definiciao 5. Num espaco n-dimensional, o produto escalar (produto interno) dos vetores v

= (V1,V2,....,Vn) € W = (W,W2,....,Wp) € definido como:

n
VW= Z \AZ
i=1

e satisfaz as seguintes condigdes, onde a ¢ um escalar:
l.uu=>0
uu=0seesdoseu=0
2. aw.v = o(u.v)
u.av = o(u.v)
J.u(vtw)=uv+uw
(u+v).w=uw+v.w

4.uv=vau
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Considere os vetores v = (1,1) e w = (2,0), como mostra a Figura 31. O produto

interno dos vetores da Figura 31 ¢ v.w = 2. Note que para esse exemplo, || v ||=\/5 ellwl|

= 2. Além disso, observe que o cosseno do angulo entre os vetores ¢ 12, pois:

\/5 cos(45")=cateto adjacente/hipotenusa
1 _
=1/42
45° 2
1
X2
v=(L1)
1
P -
1 2 X1

Figura 31. Representagdo dos vetores v =(1,1) e w = (2,0)

Portanto, V.W=2=\/5.2.1/\/E=H v||[| w|[cos45. Esse resultado é um resultado
geral, definido a seguir.

Definicdo 6. Se o angulo entre dois vetores v e w € 0, a definicdo do produto interno dada

na Defini¢do 5 ¢ equivalente a

v.w=|| V||| w|cosH .
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ANEXO B. PROVA DO TEOREMA DA
CONVERGENCIA DO PERCEPTRON

O conteudo desse anexo foi extraido de [Gallant 1994].

Teorema da Convergéncia do Perceptron. Seja E um (possivelmente infinito) conjunto de
exemplos de treinamento, com cada exemplo tendo tamanho maximo K. Se existir um vetor
de pesos W e um niimero 8 > 0 tal que W.E* > 8 para todo E* € E entdo o algoritmo
perceptron ird executar o passo de mudanca do vetor de pesos (W <« W + C'E) no
MAaximo

2

KHW
— | vezes
N

Prova do teorema. A idéia da prova é mostrar que o cosseno do angulo 0 entre W e W',

*

cosb =& sera maior do que 1 (uma contradi¢do) se muitos passos de mudanga
[l |
forem executados. Note que cosGHW*” ”W ” =W.W". (1)

O vetor de pesos na t-ésima execucdo do passo de mudanga é notado por W'
Inicialmente W° = <0 0 0....0> embora qualquer outro ponto inicial possa ser escolhido

(com pequenas modificacdes). Depois de t + 1 modificagdes do vetor de pesos tem-se:

LARVARES W*.(Wt + Ek) onde E* causou a execugdo do passo de mudanga.
=W .W'+W" E*
> W .W'+3

Portanto,
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W W' >td pois em cada passo mudang¢a, ha um aumento (2)
maximo de § no valor de W™ .W".

Considerando o quadrado do tamanho de W:

HwH—l 2 _ Wt+l Wt+1

=(Wt +E* )(Wt +E* ) onde E¥ causou a execugdo do passo de mudanca.
=W'W'+2W".E* + EX*.E*

v

2
+K? porque W'. EX< 0 foi o que causou o passo de

mudanca.

Portanto

W

K2 pois em cada passo mudanga, ha uma 3)

e , . 2 2
diminui¢ao maxima de K* no valor de HWt .

Combinando as equagdes acima se tem:

< W' W' pela equagdo (2)
< HWH HWt cos0 pela equagdo (1)
< HWH HWt Note que se o cos 0 fosse maior do que 1, ndo seria possivel essa

passagem. Por isto que a idéia da prova € mostrar que ocorrera uma

contradi¢ao (cos 6 > 1) quando muitos passos de mudanca forem

executados.
SHW* KA/t pela equacao (3)
Assim
%11\ 2
K|w
tt< T t € portanto,

2
Sy
t<| —
)

como estabelece o teorema.
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E importante notar que o teorema de convergéncia do perceptron depende da
existéncia de algum W' que classifica corretamente todos os exemplo de treinamento. Em
outras palavras, o teorema ¢ aplicavel apenas se E for um conjunto de exemplos

linearmente separaveis.
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ANEXO C. IMPLEMENTACAO DO
SISTEMA DISTAL

Muito embora os autores do DistAl disponibilizaram uma implementagdo do algoritmo,
optamos por reprograma-la em muitas de suas partes pelas seguintes razdes: a
implementacdo fornecida pelos autores ndo era documentada, a saida era confusa e a

interagdo com o sistema era dificil, dado a inexisténcia de:
e como interagir com o sistema,
e quais informagdes o sistema espera,

e quais, em qual formato e em qual seqiiéncia os dados devem ser passados para o

sistema.

A implementagdo desenvolvida ¢ um refinamento da existente que buscou contemplar
os aspectos mencionados acima, entre outros, que estdo faltando na implementacao
original. As proximas duas subsecdes detalham o sistema com o refinamento ja

implementado.

C.1 USANDO O SISTEMA

Para se usar o sistema DistAl € necessario, inicialmente, um arquivo de entrada (arquivo de
treinamento). Os atributos de uma mesma instancia devem ser seqiienciais, na mesma linha
e com um espaco simples os separando. A classe da instancia deve ser o ultimo valor.
Outras instancias devem vir seqiiencialmente nas linhas abaixo.

O arquivo deve ser composto apenas por valores numéricos. Caso o arquivo de

treinamento tenha instdncias com valores nominais ou valores de atributos ausentes, o
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usuario deve realizar um pré-processamento que o transforma em um arquivo com valores

numéricos. Por exemplo, o arquivo dado na Figura 32.

sunny, 85, 85, false, Don't Play
sunny, 80, 90, true, Don't Play
overcast, 83, 78, false, Play
rain, 70, 96, false, Play
rain, 68, 80, false, Play
rain, 65, 70, true, Don't Play
overcast, 64, 65, true, Play
sunny, 72, 95, false, Don't Play
sunny, 69, 70, false, Play
rain, 75, 80, false, Play
sunny, 75, 70, true, Play
---, 72, 90, true, Play
overcast, 81, 75, false, Play
rain, 71, 80, true, Don't Play

Figura 32. Arquivo de entrada original, sem o pré-processamento inicial

deve ser convertido em:

0858500
0809010
1837801
2709601
2688001
2657010
1646511
0729500
0697001
2758001
0757011
1.0e+10729011
1817501
2718010

Figura 33. Arquivo de entrada pré-processado

O pré-processamento transforma os valores sunny, rain e overcast do primeiro
atributo em 0, 1 e 2 respectivamente. Os valores do segundo atributo, false e true, sdo
transformados em 0 e 1 respectivamente. Os valores de classe: Don’t Play e Play se tornam
0 e 1 respectivamente. O pré-processamento transforma valores ausentes de atributos no
valor 1.0e+10.

Ao ser executado, o sistema interroga o usuario por: nome do arquivo de
treinamento, o numero de atributos que cada instancia de treinamento possui, nimero total
de classes existentes no conjunto de treinamento, niumero total de instdncias, nimero total
de valores nominais para cada atributo e dois nimeros que significam o intervalo de

métricas de distancias adotadas (com 0 e 23, cobre-se todas as métricas de distancia
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implementadas). Para exemplificar, usaremos o exemplo do conjunto de treinamento
relativo a Figura 33, supondo que o nome do arquivo ¢ golf.data. As perguntas e respectivas

respostas para esse exemplo sdo mostradas na Figura 34.

Enter file name: golf.data
Enter the number of input atributes: 4
Enter the number of possible output classes: 2
Enter the total number of patterns: 14
How many possible nominal values the atribute 1 can assume? 3
How many possible nominal values the atribute 2 can assume? 0
How many possible nominal values the atribute 3 can assume? 0
How many possible nominal values the atribute 4 can assume? 2
What is the lower distance metric number ? 0
What is the upper distance metric number ? 23

Figura 34. Perguntas e respostas para o exemplo golf.data

C.2 SAIDA DO SISTEMA

Como saida, o programa mostra inicialmente, para cada métrica de distancia escolhida, os
testes feitos no conjunto de treinamento € no conjunto de teste. A Figura 35 mostra a

primeira parte da saida, para a métrica de distancia euclidiana.

(Euclidean)  training accuracy after hidden neuron 1 is: 7.69231
testing accuracy after hidden neuron 1 is: 100

training accuracy after hidden neuron 2 is: 100

testing accuracy after hidden neuron 2 is: 0

Best Trainning accuracy - based on testing accuracy(bestTracc) : 7.69231
Best testing accuray(bestTsacc) : 100

Best Number of hidden neurons - based on testing accuray(bestHid) : 1
Trainning Accuracy(Tracc): 100

Testing Accuracy(Tsacc) : 0

Number of hidden neurons(Hid) : 2

Figura 35. Trecho da primeira parte da saida do sistema DistAl

O sistema implementa a técnica de /0-fold cross-validation. Portanto, trechos como
os da Figura 35 sdo mostrados 10 vezes (uma vez para cada validag¢do) para cada métrica.
Pode-se alterar esse valor modificando uma linha no coédigo fonte do programa.

A segunda parte da saida mostra diversas médias calculadas apds a execugao do
programa. Primeiramente, sdo mostradas as médias dos testes feitos no conjunto de teste.
Sao mostradas a média das melhores precisdes de teste (best testing accuracy) e a média

das precisdes de teste (Testing Accuracy) e os seus respectivos desvios padrdes, para cada
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métrica de distdncia. A seguir, sdo mostradas as médias dos testes feitos no conjunto de
treinamento e as médias dos nimeros de neurdnios gerados. S3o mostradas a média das
melhores precisdes de treinamento (best trainning accuracy), a média dos menores numeros
de neuronios intermedidrios (best number of hidden neurons), média das precisdoes de
treinamento (trainning accuracy) e a média do nimero de neurénios gerados (number of
hidden neurons) e os seus respectivos desvios, para cada métrica de distancia. E importante
ressaltar que os melhores numeros de neurdnios e as melhores precisdes de treinamento sao
classificados de acordo com a precisdo no conjunto de teste. Ou seja, se existir 1 neurdnio
intermedidrio com 100% de precisao de treinamento e 30% de precisdo de teste e existirem
2 neurdnios com precisdo de treinamento de 50% e precisdao de teste de 100%, os valores
para melhor precisdo de treinamento e menor numero de neurdnios serdo, respectivamente,
50% e 2. A Figura 36 mostra a segunda parte da saida, para cinco métricas e para a

abordagem baseada em atributo (Attr-based).

final averaged results: bestTsacc,Tsacc; bestTracc,bestHid, Trace,Hid <<
(Euclidean)  90.00~30.00  70.00~45.83

(Manhattan)  80.00~40.00  60.00~48.99

(Maximum value) 90.00~30.00  70.00~45.83

(Attr-based) 90.00~30.00  80.00~40.00

(NE:r,p) 100.00~0.00  80.00~40.00

(NX:s,p) 100.00~0.00  80.00~40.00

(Euclidean)  71.54~43.52 1.60~0.66  100.00~0.00 2.00~0.00
(Manhattan)  52.31~39.64  0.80~0.40  100.00~0.00 2.00~0.00
(Maximum value) 71.54~43.52 1.60~0.66  100.00~0.00 2.00~0.00
(Attr-based) 68.46~32.35  0.90~0.30  90.77~27.69 2.70~0.64
(NE:r,p) 81.54~36.92 1.80~0.40  100.00~0.00 2.00~0.00
(NX:s,p) 81.54~36.92 1.80~0.40  100.00~0.00 2.00~0.00

Figura 36. Trecho da segunda parte da saida do sistema DistAl
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ANEXO D. O SISTEMA CONEB

Para facilitar os estudos e pesquisas e para viabilizar o estabelecimento de um ambiente
computacional para experimentacdo, foi desenvolvido junto ao LIAA (Laboratério de
Inteligéncia Artificial e Automagao) da Universidade Federal de Sao Carlos um sistema que
implementa varios algoritmos neurais construtivos. O sistema ¢ chamado de CONEB
(COnstructive NEural Builder); seu uso ¢ facil e sua interface é auto-explicativa. A tela
inicial do sistema, mostrada na Figura 37, permite que o usuario escolha qual algoritmo
usar: perceptron, pocket, pocket com modificacdo ratchet, tiling, upstart, tower, pyramid ou
cascade-correlation. Os algoritmos perceptron, pocket e pocket com modificagdo ratchet,
muito embora ndo sejam algoritmos construtivos, estdo também disponibilizados no

CONEB como parte do subsistema 3P.

Tiling

|l pstart

T awwer | Pyrarnid |

Cazcade Corelation |

Figura 37. Tela inicial do sistema CONEB

D.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Para se usar o sistema, ¢ necessario um arquivo texto, com extensao txt, onde devem estar
gravadas as instancias de treinamento ou teste. Esse arquivo deve estar em um formato

compreendido pelo sistema. Para tal, os atributos de uma mesma instancia devem ser
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seqiienciais, na mesma linha e com apenas caracteres de espago os separando. A classe da
instancia deve ser o ultimo valor da linha e sempre deve possuir os valores 1 ou —1. Outras
instancias devem vir seqliencialmente nas linhas abaixo. A Tabela 74 ilustra como deve ser

o arquivo de entrada para o sistema, relativo aos dados mostrados na Tabela 4.

Tabela 74. Arquivo de entrada
correspondente aos dados da Tabela 4

Os algoritmos disponibilizados no CONEB foram implementados de acordo com os
pseudocodigos apresentados nessa dissertagdo. As diferengas entre os algoritmos e o coédigo
sdo minimas, insignificantes e decorrentes do estilo de programacdo do autor dessa
dissertagdo. As proximas subsecOes detalham as implementagoes de cada um dos

algoritmos implementados no CONEB.

D.2 O SUBSISTEMA 3P — PERCEPTRON, POCKET E POCKET COM

MODIFICACAO RATCHET

A escolha da op¢ao 3p na tela inicial do sistema CONEB leva o usudrio ao subsistema 3P,
que disponibiliza simultaneamente, o perceptron, pocket e pocket com modificagdo ratchet,
como mostra a Figura 38.

Para a definicdo do arquivo de treinamento basta clicar com o botdo direito do
mouse sobre a op¢do Abrir Arquivo de Treinamento. E também necessario especificar o
numero de atributos e o numero de instancias de treinamento contidas nesse arquivo. Para o
exemplo da Tabela 4, esses valores sdo 2 e 4 respectivamente. Feito isso, basta clicar com o
botdo direito do mouse sobre a opcdo Gerar W. Os vetores de peso e suas precisdes de
treinamento sdo automaticamente gerados pelos trés algoritmos, perceptron, pocket e
pocket com ratchet e, entdo, sdo exibidos na tela. E possivel, também, definir o numero
maximo de iteragdes que devem ser executadas pelos algoritmos. O valor "default" para

esse numero ¢ 1000.
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Abiir Arquivo de Treinamenta Abiir Arquivo de Teste

Mumero de atributos :

Mdimera de tuplas de treinamento ;

Momera de tuplas de teste :

MNumero de iteragdies ; 1000

W Gerados
e Escolha Aleatdnia
WP I
" Escolha Sequencial FesEe
Gerar’y
W Pocket

W PocRatchet

Gerar/T estar W
Precizdes :

Treinamento Teste
Perceptron ,— ,—
bl Pocket ’_ ’_
Paocket with B atchet ,— ,—

Figura 38. Tela da implementagao dos algoritmos perceptron,
pocket e pocket com modificagdo ratchet

O usuario pode abrir um arquivo de teste para a avaliagdo dos vetores de pesos
gerados. Para isso, basta clicar com o botdo direito do mouse sobre a op¢ao Abrir Arquivo
de Teste. E necessario também definir o namero de instancias de teste desse arquivo. Feito
isso, basta clicar sobre a opcao Testar W e as precisdes de teste para os 3 algoritmos serdo
mostradas. Note que para usar um arquivo de teste € necessario, primeiro, gerar os vetores
de peso (através da opcao Gerar W).

Existe também a opg¢do de usar um Unico arquivo para fazer treinamento e teste.
Para tal, basta abrir um arquivo de treinamento e teste clicando com o botao direito do
mouse sobre a op¢do Abrir Arquivo de Treinamento. O usuario deve especificar o
numero de instancias totais desse arquivo (no campo Numero de tuplas de treinamento),
o numero de atributos e clicar sobre o botao Gerar/Testar W. Quando isso ¢ feito 80% das
instancias do arquivo sdao usadas para treinamento e as restantes sdo usadas para teste. A

escolha das instancias de treinamento € de teste € feita de uma maneira aleatoria.
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D.3 IMPLEMENTACOES DOS ALGORITMOS TOWER, PYRAMID E

TILING

A interface das implementagdes dos algoritmos tower, pyramid e tiling sdo bastante
parecidas. Para se usar os algoritmos tower, pyramid ou tiling, é necessario clicar sobre os
botdes tower, pyramid ou tiling, respectivamente, na tela inicial do CONEB. A Figura 39
mostra a tela do algoritmo tower. A tela algoritmo pyramid ¢ idéntica a do tower, exceto
pelo nome que nela aparece. A tela do algoritmo tiling também ¢ bastante parecida com a
tela do tower. As diferencas sdo o nome do algoritmo e uma caixa de texto a mais que
especifica o nimero maximo de neurdnios auxiliares por camada desejado pelo usuario do
sistema.

Para a definicdo do arquivo de treinamento basta clicar com o botdo direito do
mouse sobre a op¢io Abrir Arquivo de Treinamento. E também necessario especificar o
numero de atributos e o numero de instancias de treinamento contidas nesse arquivo. Para o
exemplo da Tabela 4, esses valores sdo 2 e 4 respectivamente. Feito isso, basta clicar com o
botdo direito do mouse sobre a op¢ao Gerar W. Os vetores de peso para, no maximo, as
dez primeiras camadas e suas precisoes de treinamento sdo automaticamente gerados pelos
algoritmos pyramid, tower e tiling e, entdo, sdo exibidos na tela. Se algum critério de
parada dos algoritmos for satisfeito antes da décima camada, sdo mostrados os vetores de
peso e suas respectivas precisdes de treinamento até a camada onde a condigdo foi
satisfeita. E também possivel limitar o nimero méximo de camadas, o nimero maximo de
iteracOes executadas pelos algoritmos em cada camada e, no caso do algoritmo tiling, o
nimero maximo de neurdnios auxiliares por camada.

As precisdes de treinamento para cada camada também sdo gravadas em um arquivo
denominado Treinamento.txt. Esse arquivo pode ser encontrado no mesmo diretério do
arquivo de treinamento. E necessario consultar esse arquivo apenas quando o nimero de
camadas geradas exceder dez (os vetores de peso e suas precisoes de classificagdo apenas
sao mostrados pela tela do sistema até a décima camada).

Os neuronios auxiliares gerados pelo algoritmo tiling ndo sdo mostrados na tela,

mas o sistema grava os valores desses neuronios € a qual camada cada neurdnio auxiliar
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pertence em um arquivo denominado Auxiliares-tiling.txt. Esse arquivo pode ser

encontrado no mesmo diretorio do arquivo de treinamento.

Abiir Arguivo de Treinamento Abiir Arguivo de Teste ’_
¢ Mimero de atributos :

Murmera de tuplas de treinamento :

Muimero de tuplas de teste :

5 e Precisdies -
Neimero de iteracies : | 1000 Tare T IEEREES
Nitimera masimo de camadas | 10

Camada 1

+  Escolha Aleatdria Camada 2
" Ezcolha Sequencial

Camada 3

Camada 4

Camada &

Carnada &

Camada 7
Testar '

Camada &

Camada 9

ILLnnnnnn

Camada 10

Figura 39. Tela do tower

O usuario pode abrir um arquivo de teste para a avaliagdo dos vetores de pesos
gerados. Para isso, basta clicar com o botdo direito do mouse sobre a op¢ao Abrir Arquivo
de Teste. E necessario também definir o namero de instancias de teste desse arquivo. Feito
isso, basta clicar sobre a opcdo Testar W e as precisoes de teste para cada camada do
tower, pyramid ou tiling serdo mostradas na tela. Note que para usar um arquivo de teste €
necessario, primeiro, gerar os vetores de peso (através da op¢ao Gerar W).

As precisdes de teste para cada camada do algoritmo tower, pyramid ou tiling sdo
gravadas em um arquivo denominado Teste.txt. Esse arquivo pode ser encontrado no
mesmo diretdrio do arquivo de teste. E necessario consultar esse arquivo apenas quando o
numero de camadas geradas exceder dez (as precisdes de teste sdo mostradas apenas para as

dez primeiras camadas).
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D.4 IMPLEMENTACOES DOS ALGORITMOS UPSTART E CASCADE-

CORRELATION

Para se usar as implementagdes dos algoritmos upstart ou cascade-correlation, € necessario
clicar sobre os botdes upstart ou cascade-correlation, respectivamente, da tela inicial do
CONEB. Se o usuario clicar sobre o botao upstart, entdo o sistema ira solicitar ao usuario
qual das duas abordagens do algoritmo ele pretende usar (ver Capitulo 5, Secdes 5.2 e 5.3).

Para a defini¢do do arquivo de treinamento basta clicar com o botdo direito do
mouse sobre a op¢do Abrir Arquivo de Treinamento. E também necessario especificar o
numero de atributos e o numero de instancias de treinamento contidas nesse arquivo. Para o
exemplo da Tabela 4, esses valores sdo 2 e 4 respectivamente. Feito isso, basta clicar com o
botdo direito do mouse sobre a opcao Gerar W.

Para o algoritmo cascade-correlation, a opcdo Gerar W gera os vetores de peso
para, no maximo, as dez primeiras camadas (ie, com dez neurdnios intermedidrios), € suas
precisdes de treinamento sdo automaticamente exibidas na tela. Se algum critério de parada
do algoritmo cascade-correlation for satisfeito antes da décima camada, sdo mostrados os
vetores de peso e suas respectivas precisdes de treinamento até a camada onde a condigdo
foi satisfeita. E possivel também fornecer ao sistema o nimero maximo de neurdnios
intermedidrios, nivel de paciéncia, precisdo minima toleravel e a constante de aprendizado.

Os neurdnios intermediarios ndo sdo exibidos na tela, mas podem ser encontrados
em um arquivo denominado Auxiliares-cascade.txt que ¢ gerado pelo sistema como
conseqiiéncia do uso do algoritmo correspondente. Esse arquivo pode ser encontrado no
mesmo diretério do arquivo de treinamento.

As precisdes de treinamento para cada camada do cascade-correlation também sdo
gravadas em um arquivo denominado Treinamento-cascade.txt. Esse arquivo pode ser
encontrado no mesmo diretério do arquivo de treinamento. E necessario consultar esse
arquivo apenas quando o niimero de camadas geradas exceder dez (os vetores de peso e
suas precisdes de classificagdo apenas sao mostrados pela tela do sistema até a décima

camada).
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Para o algoritmo upstart, a opcdo Gerar W gera o vetor de peso inicial (o primeiro
vetor de pesos encontrado pelo algoritmo pocket com modificagdo ratchet que foi gerado
sem os reforcos) e final (o mesmo vetor de pesos, mas agora com os refor¢os) e suas
precisdes de treinamento sdo automaticamente exibidas na tela. E possivel também fornecer
ao sistema o nimero maximo de iteragdes por neuronio, o nimero maximo de neurdnios
auxiliares positivos e negativos € o nimero grande.

Os neurdnios auxiliares ndo sdo exibidos na tela, mas podem ser encontrados em
um arquivo denominado Auxiliares-upstart.txt que ¢ gerado pelo sistema sempre que este €
executado. Esse arquivo pode ser encontrado no mesmo diretéorio do arquivo de
treinamento.

Para os dois algoritmos, o usuario pode abrir um arquivo de teste para a avaliagdo
dos vetores de pesos gerados. Para isso, basta clicar com o botdo direito do mouse sobre a
opgdo Abrir Arquivo de Teste. E necessario também definir o nimero de instancias de
teste desse arquivo. Feito isso, basta clicar sobre a opcao Testar W ¢ as precisdes de teste
para cada camada do cascade-correlation e para os dois vetores de pesos do upstart (inicial
e final) serdo mostradas na tela. Note que para usar um arquivo de teste € necessario,
primeiro, gerar os vetores de peso (através da op¢ao Gerar W).

As precisdes de teste para cada camada do algoritmo cascade-correlation sdo
gravadas em um arquivo denominado Cascade Teste.txt. Esse arquivo pode ser encontrado
no mesmo diretério do arquivo de teste. E necessario consultar esse arquivo apenas quando
o numero de camadas geradas exceder dez (as precisdes de teste sdo mostradas apenas para
as dez primeiras camadas).

A fungdo usada no cascade-correlation e a sua derivada sdo, respectivamente:

F=tanh)e 1= - f ()

onde tanh(x) significa tangente hiperbolica de x. A Figura 40 mostra a tela de iteragdo com

o upstart e a Figura 41 com o cascade-correlation.
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1 Upstart

Abrir Argquivo de Treinamento Abrir Arquivo de Teste

Figura 40. Tela do upstart

| Cascade Correlation

Abrir Arquiva de Treinamento Abrir Arquivo de Teste

Figura 41. Tela do cascade-correlation
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