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Resumo

Aprendizado neural construtivo ¢ um modelo de aprendizado neural que nao pressupde
a defini¢do de uma topologia de rede fixada antes do inicio do treinamento. A principal
caracteristica deste modelo de aprendizado ¢ a construgdo dinamica das camadas
intermediarias da rede, a medida que vao sendo necessarias ao seu treinamento.

Este trabalho investiga trés frentes de pesquisas com relagdo ao aprendizado neural
construtivo, a saber, algoritmos para o treinamento de TLUs, algoritmos neurais construtivos
para problemas que envolvem duas classes e algoritmos neurais construtivos para o
tratamento de problemas multiclasses.

Com relagdo a primeira frente de pesquisa os algoritmos discutidos para o treinamento
de TLUs sdo o Perceptron, o Pocket, o PMR, o Thermal, o Thermal Modificado, o MinOver e
o BPC.

Na frente de pesquisa relativa ao aprendizado neural construtivo para duas classes sao
revistos os algoritmos Tower, Pyramid, Tiling e Upstart, para que as versdes multiclasses
desses algoritmos possam ser tratadas. S3o investigados os algoritmos neurais construtivos
Shift, Offset, PTI, Perceptron Cascade ¢ Sequential e propostos dois algoritmos hibridos: o
Tiling Hibrido, que nao restringe o treinamento de TLUs a um unico algoritmo e o OffTiling
que agrega os algoritmos Tiling e Offset.

A frente que focaliza o aprendizado neural construtivo multiclasse investiga os
algoritmos para o treinamento de TLUs quando o problema envolvido apresentar mais que
duas classes bem como apresenta e discute as versdes multiclasses dos algoritmos Tower,
Pyramid, Tiling, Upstart e Perceptron Cascade.

O trabalho descreve uma avaliacdo empirica dos algoritmos investigados, em varios

dominios de conhecimento bem como discute e analisa os resultados obtidos.
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Abstract

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

This work investigates three topics related to constructive neural learning namely
algorithms for training an individual TLU, constructive neural algorithms for two class
problems and constructive neural algorithms for multiclass problems.

The first research topic is approached by discussing a few TLU training algorithms,
namely Perceptron, Pocket, Thermal, Modified Thermal, MinOver and BCP.

This work approaches constructive neural learning for two class classification tasks by
initially reviewing Tower, Pyramid, Tiling and Upstart algorithms, aiming at their multiclass
versions. Next five constructive neural algorithms namely Shift, Offset, PTI, Perceptron
Cascade and Sequential are investigated and two hybrid algorithms are proposed: Hybrid
Tiling, that does not restrict the TLU’s training to only one algorithm and the OffTiling, a
collaborative approach based on Tiling and Offset.

Multiclass constructive neural learning was approached by investigating TLUs
training algorithms that deal with multiclass as well as by investigating multiclass versions of
Tower, Pyramid, Tiling, Upstart and Perceptron Cascade.

This research work also describes an empirical evaluation of all the investigated

algorithms conducted using several knowledge domains. Results are discussed and analyzed.
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capitulo

Introducao

Dentre os varios modelos de Aprendizado de Maquina (AM) tratados como uma area
de pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA), o chamado aprendizado indutivo € o que tem sido
mais amplamente pesquisado; esse fato pode ser constatado nas inumeras publicagdes
disponiveis sobre AM (ver [Mitchell 1997], por exemplo).

Inumeras técnicas viabilizam o desenvolvimento de sistemas de aprendizado indutivo
de maquina, dentre elas, redes neurais (RN)' tém se mostrado um modelo bastante eficiente
para a aquisi¢do automatica de conhecimento (ver [Mitchell 1997], [Langley 1995], [Gallant
1994], [Haykin 1994], [Bishop 1997], por exemplo). Redes neurais sdo particularmente
atrativas devido ao paralelismo potencial e a tolerancia a ruido que oferecem.

Como discutido em [Palma Neto & Nicoletti 2005], “Definida de maneira informal e
simplista, uma RN ¢ uma rede com muitos processadores simples (cada um deles tendo,
possivelmente, uma pequena quantidade de memoria local) conectados por meio de canais de
comunicagdo (conexdes) aos quais usualmente estdo associados valores (pesos) numéricos.

Uma rede neural pode entdo ser caracterizada:

(1) por seus processadores, chamados neurdnios;
(2) pela funcao de ativacao que representa o estado do neurdnio;
(3) pelo padrao de conexdo existente entre os neurdnios;

(4) por seu algoritmo de treinamento (também chamado de algoritmo de aprendizado).”

O algoritmo de treinamento de uma rede ¢ um conjunto de regras por meio das quais
os pesos das conexdes sdo ajustados usando, para o ajuste, um conjunto de exemplos,
chamado de conjunto de treinamento. Uma RN aprende a partir de um conjunto de
treinamento — tal conjunto ¢ de importancia fundamental para o aprendizado da rede.

A arquitetura de uma rede neural pode ser caracterizada pelos neurdnios que a

compdem, pelo padrio de conexdo entre eles e pela organizagdo desses neurdnios em

' Também referidas como redes neurais artificiais.
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camadas (quando for o caso). A arquitetura de uma rede desempenha um papel fundamental
na sua capacidade de generalizacdo; sabe-se, entretanto, que quando da definicdo de uma RN
na maioria das situagdes, nao existe uma maneira de determinar o melhor niumero de camadas
intermediarias da rede e tampouco o nimero de neurdnios em cada uma das camadas.

O chamado aprendizado neural construtivo ¢ caracterizado como um modelo de
aprendizado neural que ndo pressupde a defini¢do de uma arquitetura de rede fixa, antes do
inicio do treinamento. “A principal caracteristica desse modelo de aprendizado € a construg¢ao
dindmica das camadas intermediarias da rede, a medida que vao sendo necessarias ao
treinamento. Essa caracteristica faz com que o processo de determinagdo da arquitetura da
rede fique interligado ao proprio processo de aprendizado — ambos os processos, o de
treinamento e o de constru¢do da rede acontecem simultaneamente e sdo interdependentes”
[Palma Neto & Nicoletti 2005].

Este trabalho ¢ uma continuagdo do trabalho descrito em [Palma Neto 2004], no qual
foram investigadas as versdes originais de seis algoritmos neurais construtivos, a saber: os
algoritmos, Tower e Pyramid, propostos em [Gallant 1986], que podem ser abordados como
versdes construtivas do algoritmo Perceptron; o algoritmo Tiling [Mézard & Nadal 1989], o
algoritmo Upstart [Frean 1990a], o DistAl [Yang et al. 1998] ¢ o Cascade Correlation
[Fahlman & Lebiere 1990]. Os quatro primeiros algoritmos foram originalmente propostos
para tarefas de aprendizado em dominios com duas classes apenas.

Este trabalho focaliza aprendizado neural construtivo considerando trés frentes de

investigagao:

e Investigagdo dos algoritmos de treinamento de TLUs, outros que o Perceptron e
variantes, a saber: Thermal, Thermal Modificado, MinOver ¢ BCP.

e Os algoritmos neurais construtivos Shift ¢ PTI [Amaldi & Guenin 1997], Offset
[Martinez & Estéve 1992], Perceptron Cascade [Burgess 1994] e Sequential
[Marchand et al. 1990].

e As extensdes dos algoritmos Tower, Pyramid, Tiling, Upstart e Perceptron Cascade

para dominios multiclasses.

O trabalho investiga as extensdes e os algoritmos listados acima, avaliando
empiricamente cada um deles com relacdo a desempenho, vantagens e desvantagens,

facilidade de treinamento, tamanho e topologia de rede criada, com o intuito de determinar
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qual a real contribui¢ao de cada um deles e a correspondente adequabilidade a situagdes de
aprendizado.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2 sdo apresentados e
discutidos o conceito de TLU (Threshold Logic Unit), o algoritmo Perceptron e cinco de suas
variagdes: o algoritmo Pocket, o Pocket com Modificagdo Ratchet, o Thermal Perceptron, o
Thermal Modificado e o MinOver. Na secdo referente ao MinOver sdo propostas duas
alteracdes que melhoram o desempenho deste algoritmo.

A apresentagdo e discussao do Perceptron e do conjunto de algoritmos que sdo
baseados no Perceptron é importante para o entendimento do trabalho, uma vez que muitos
dos algoritmos neurais construtivos utilizam o Perceptron (ou uma de suas variantes) como
algoritmo bésico.

E praticamente inexistente a experimentagdo de algoritmos construtivos usando outros
algoritmos basicos, que ndo o Perceptron e algumas de suas variantes. Isto motivou o
levantamento, a investigagdo e implementacdo de outras propostas de algoritmos de
treinamento de TLU. O Capitulo 3 apresenta o resultado dessa investigacdo e, para tanto,
descreve em detalhes o algoritmo BCP (Barycentric Correction Procedure). O algoritmo BCP
apresentado no Capitulo 3 ¢, na verdade, uma variante que foi proposta neste trabalho para
solucionar uma situagao nao prevista no algoritmo original.

O Capitulo 4 descreve brevemente as principais caracteristicas dos algoritmos neurais
construtivos: Tower, Pyramid, Tiling (e uma proposta deste trabalho, chamado de Tiling
Hibrido) e Upstart. A apresentacdo e discussd@o de cada um desses algoritmos, ainda que
breves, sdo necessarias uma vez que esses algoritmos serdo comparados com os algoritmos
neurais construtivos que sdo objeto de estudo desta dissertacdo e que sdo abordados no
Capitulo 5. As implementacdes e discussdes apresentadas no Capitulo 4 sdo também
fundamentais para subsidiar a apresentagdo ¢ o entendimento das extensdes desses algoritmos
para o tratamento de problemas multiclasses no Capitulo 7.

O Capitulo 5 diz respeito a segunda frente de investigagdo deste trabalho, a relativa
aos cinco algoritmos neurais construtivos: Shift, Offset, PTI, Perceptron Cascade e
Sequential. Na se¢do que investiga o algoritmo Offset esse trabalho propde o algoritmo
OffTiling que utiliza uma abordagem hibrida para a construcao da rede. Cada uma das se¢des
deste capitulo focaliza um dos algoritmos, descrevendo suas principais caracteristicas,
fornecendo seu pseudocddigo e exemplificando o seu funcionamento no problema paridade-3

impar.



Capitulo 1 - Introducao

Uma das frentes abordadas neste trabalho ¢ o estudo das extensdes de alguns
algoritmos neurais construtivos para tratar problemas multiclasses. Para isso, uma introdugdo
sobre o tratamento desse tipo de problema ¢ apresentada no Capitulo 6, bem como sdo
apresentadas duas possiveis abordagens para o treinamento de neurdnios para problemas com
mais de duas classes, a individual e a WTA (winner takes all).

A continuagdo da pesquisa envolvendo o aprendizado em dominios multiclasses esta
descrita no Capitulo 7, no qual s3o apresentadas e discutidas as extensdes dos algoritmos
Tower, Pyramid, Tiling, Upstart e Perceptron Cascade para problemas multiclasses.

O Capitulo 8 trata exclusivamente da apresentacdo e discussdao da avaliagdo empirica
dos algoritmos focalizados neste trabalho. O capitulo esta organizado em duas segdes; a
primeira contempla experimentos realizados em nove dominios de conhecimento com duas
classes e a segunda, em cinco dominios de conhecimento multiclasse.

Finalmente, no Capitulo 9, sdo resumidas as principais conclusdes do trabalho

realizado, suas contribuicdes e elencadas possiveis tarefas que viabilizam a sua continuidade.



O Perceptron e suas Variantes
Pocket, PMR, Thermal, Thermal
Modificado e MinOver

capitulo

2.1 Introducao

O Perceptron [Rosenblatt e al. 1958] ¢ o algoritmo bésico utilizado em varios
algoritmos neurais construtivos. O desempenho das redes obtidas usando algoritmos
construtivos, portanto, ¢ profundamente influenciado pelo desempenho do Perceptron.

Devido ao problema de desempenho do Perceptron em alguns dominios de
conhecimento [Misnky & Papert 1969], muitas vezes ¢ mais conveniente utilizar alguma de
suas variantes. Este capitulo investiga a familia Perceptron (ou seja, o Perceptron e algumas
de suas variantes). O objetivo ¢ avaliar as motivagdes para as diferentes propostas bem como
identificar as efetivas contribui¢des de cada uma delas.

O capitulo apresenta inicialmente o Perceptron e, na seqiiéncia, sdo abordadas as
variantes Pocket [Gallant 1986], Pocket com Modificagdo Ratchet (PMR) [Gallant 1986],
Thermal [Frean 1992], Thermal Modificado [Burgess 1994] e MinOver [Krauth & Mezard

1987], como mostra a Figura 2.1.

Perceptron

Pocket PMR Thermal Thermal MinOver
Modificado

Figura 2.1 — O Perceptron e algumas de suas variantes

Os algoritmos Loss Minimization [Hrycej 1992] e AdaTron [Anlauf & Biehl 1989]
nao foram abordados nesta pesquisa por nao terem sido cogitados na proposta desse trabalho.

A investigacdo desses dois algoritmos, entretanto, ¢ parte da proposta de continuaidade do
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trabalho realizado, descrita em Conclusdes. Este capitulo investiga o Perceptron e algumas de
suas variantes, a saber: o Pocket, o Pocket com Modificagdo Ratchet, o Thermal ¢ uma

variagao deste, referenciado como Thermal Modificado, e o MinOver.

2.2 O Perceptron

Uma Threshold Logic Unit (TLU), também conhecida como Perceptron, pode ser vista
como um separador linear e pode ser treinada para classificar conjuntos de instancias como
pertencentes a uma, de duas regides separadas por um hiperplano.

O treinamento de uma TLU presume a disponibilidade de um conjunto de
treinamento’. Um conjunto de treinamento é um conjunto de instdncias de treinamento,
usualmente descrito por vetores de pares atributo—valor de atributo e uma classe associada (o
que caracteriza o aprendizado supervisionado®). No que segue um conjunto de treinamento

serda notado como em (2.1).

E = {(E',C"),(E%C?),...(E",C")} 2.1)

no qual cada E', 1 <i < n, é um vetor p-dimensional de niimeros binarios ou reais ¢ C' ¢ a
classe de E'. Dependendo dos valores que C' assume, a TLU recebe nomes especiais. Se C' e
{-~1,1}, a TLU ¢ chamada bipolar, se C'e {0,1}, a TLU ¢é chamada binaria. No que segue sera
usado somente TLUs bipolares.

Os atributos que descrevem cada uma das instancias (sejam instancias de treinamento
ou ndo) serdo notados por X; e o seu valor, por x;, para i € {0,...,p}, sendo Xy a dimensao
correspondente ao termo bias. Quando ndo for necessario discriminar entre instancias que sao
(ou ndo) exemplos de treinamento, um vetor qualquer do espaco p-dimensional sera
referenciado por X.

Como comentado em [Parekh 1998] “Uma TLU bipolar implementa um hiperplano de
dimensao (p—1) definido pelas coordenadas X, X»,..., X, que passa por WX = 0 e particiona o

espaco p dimensional das instancias de treinamento em duas regides”. Sendo que

> Neste trabalho as expressdes ‘instincia de treinamento’ e ‘exemplo de treinamento’ serdo usadas
indistintamente.

3 Uma instdncia de treinamento nem sempre incorpora a classe em sua descri¢io. Métodos de aprendizado de
maquina que lidam com instancias de treinamento nas quais as classes ndo comparecem sdo chamados métodos
ndo supervisionados.
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W = (w1,...,wp) sdo 0s pesos sinapticos que devem ser aprendido pela regra de atualizagdo de
pesos do Perceptron.

Uma vez determinado o vetor de pesos W, o Perceptron pode ser usado como
classificador. Dada uma entrada p dimensiona X = (xi,...,Xp), a saida O((x;....,x,)) € calculada

pelo Perceptron de acordo com a equagao (2.1).

p
1 se > wx;+b>0
O(<Xla~"5xp>) = i=1 (2.1)

-1 caso contrario

onde cada w; ¢ uma constante real (peso), que determina a contribuicdo da entrada x; na saida
do Perceptron. O valor (b) ¢ um limite (bias) que o produto interno, wix; + waxs +....+ WpX,
entre a entrada e o vetor de pesos deve superar para que a saida do Perceptron seja ativa (i.e.

igual a 1)[Mitchell 1997], como mostra a Figura 2.2.

bias

X2—> @ 32 Perceptron

camada de entrada

Figura 2.2 — O Perceptron: recebe como entrada valores reais, calcula o produto interno
dos valores recebidos e entdo produz uma saida 1 se o resultado da combinagao
for maior do que zero e valor —1, caso contrario

Como o treinamento do Perceptron consiste na determinagdo de valores para os pesos
Wo, Wi,...,Wp € conveniente tratar o termo bias como uma entrada adicional, de valor fixo

(Xo = 1), no conjunto de treinamento, como mostra a Figura 2.3.
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Xy —> @ X Perceptron

camada de entrada

Figura 2.3 — Representagdo do Perceptron usando o termo bias como uma entrada adicional
do conjunto de treinamento

Note que esta notagdo ¢ equivalente a apresentada na Figura 2.2. Como o bias agora ¢é

considerado uma entrada, a equagdo (2.1) pode ser escrita como mostrado na equagao (2.2).

p
1 se Y wx>0
O(<X0:X1aX2a ses aX]J)) = i=0 (2.2)

-1 caso contrario

Como comentado anteriormente, o Perceptron pode ser visto como a representacao da
superficie de um hiperplano em um espago p-dimensional onde os exemplos de treinamento
estdo representados. O Perceptron vai produzir saida com valor 1 para aqueles exemplos que
estdo em um lado do hiperplano (WX > 0) e saida —1 para os exemplos que estdo do outro
lado do hiperplano (WX < 0). Dessa forma se o conjunto de treinamento for /inearmente
separdvel o Perceptron classificara todas as instancias corretamente.

Um conjunto ¢ linearmente separavel se existir um hiperplano que separe as instancias
pertencentes a classes diferentes. A Figura 2.4 (a) mostra uma situacdo em que as instancias
pertencentes a classe (+) e a classe (—) sdo linearmente separaveis, € mostra uma possivel reta
que as separa. Ja na Figura 2.4 (b) ndo ¢ possivel encontrar uma reta que separe as instancias

de classe (+) das de classe ().



Capitulo 2 - O Perceptron

+
v
v

/ _ ; ]

(a) (b)

Figura 2.4 — Superficie de decisdo representada por duas entradas
(a) Representagdo de um conjunto linearmente separavel
(b) Conjunto ndo linearmente separavel — ndo existe uma reta, no espago bidimensional em questéo,
que separe as instancias (+) das instancias (—)

2.2.1 O Termo Bias

O termo bias, como mencionado anteriormente, ¢ uma dimensdo extra que ¢
adicionada ao conjunto de treinamento, para o treinamento do Perceptron e de seus derivados,
com o proposito de ajudar na determinagdo do vetor de pesos, durante o treinamento da TLU.

Essa dimensdo adicional, com valor constante (geralmente igual a 1), aumenta a
flexibilidade na determinagdo do vetor de pesos resultante do treinamento. Isso porque com a
adicao do termo bias, a capacidade do algoritmo de encontrar um hiperplano separador ¢
aumentada. Sem o termo bias a busca por um hiperplano separador se limita a busca por um
hiperplano que necessariamente passa pela origem. Muitas vezes um hiperplano que passa
pela origem ndo consegue separar corretamente um conjunto linearmente separavel.

A Figura 2.5 (a) mostra duas situagdes de aprendizados usando como conjunto de
treinamento os seis pontos mostrados na Figura 2.5 com classes (+) e (—). Na Figura 2.5(a) o
hiperplano foi obtido sem o uso do bias; ja na Figura 2.5(b) o hiperplano foi obtido com o uso
do bias. Note que, como o hiperplano em (a) passa pela origem ele ndo consegue separar
completamente as instancias. J& o hiperplano mostrado em (b) separa corretamente as

instancias de classe (+) das instancias de classe (-).
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A A
- 2 - 2
- = 1 - 1 +
2 1 1 " 2 1 g
1 + 1 +
wW=({1-1) W={31-2)
(a) (b)

Figura 2.5 — Exemplos relativos ao termo bias - (a) hiperplano obtido sem o uso de bias; (b)
hiperplano obtido com uso do bias

2.2.2 O Algoritmo Perceptron

A regra de aprendizado Perceptron ¢ o algoritmo mais basico usado para treinar uma
TLU [Rosenblatt et al. 1958].

Considere um conjunto de treinamento E tal que [E| = n, cujas instancias pertencem a
classe 1 ou —1. O conjunto E pode entdo ser abordado como E = El1 U E2, tal que El1 =
{(E",CP)eC’=1} e E2={(E,CY) e CI=-1},compeq € {l,..,n}.

O algoritmo Perceptron busca por um vetor de pesos W tal que para todo E” € El,
WEP > 0 e para todo E* € E2, WE? < 0. Durante o aprendizado o vetor de pesos W ¢
modificado pelo algoritmo toda vez que ndo classificar corretamente a instdncia em questdo.
Suponha que a k-ésima instancia, Ek, I <k < n, tenha sido classificada incorretamente. O

vetor W serd atualizado de acordo com a equagdo (2.3).

W =W + C*E* (2.3)

O pseudocodigo do algoritmo de treinamento Perceptron, apresentado em Algoritmo
2.1, leva em considera¢do que o conjunto de treinamento E ¢ percorrido seqiiencialmente
(uma outra possibilidade é o acesso randdémico). Esse fato ndo tera relevancia aqui, pois
nenhum critério de parada foi estabelecido para achar um vetor de pesos quase 6timo. O

algoritmo apresentado s6 termina se classificar corretamente todas as instancias de
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treinamento, i.e. se o conjunto de treinamento for linearmente separavel. Desse modo a

maneira como o conjunto de treinamento serd percorrido € irrelevante.

Class Perceptron

begin

{Entrada: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xkoﬁ x5, x5, xkp, Ck), sendo que 1 <k <n}

{Saida: W}

method Perceptron (Matrix E)
begin
W 0,0, 0,...,0) {W ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posi¢des }
correto «— false
while not correto do
begin
correto «— true
fork < 1 tondo
if (W.EX< 0 and C* > 0) or (W.EX> 0 and C* < 0) then {erra}

begin
correto «— false
W — W + C'E*
end
end
end
end

Algoritmo 2.1 — Pseudocodigo do algoritmo Perceptron

2.2.3 Exemplo de Execuc¢ao do Algoritmo Perceptron

Nesse exemplo de execugdo foi usado o conjunto de treinamento que representa a

fungdo booleana and, representada na Tabela 2.1, com a dimensao associada ao bias incluida.

Tabela 2.1 — Conjunto de treinamento que representa da fungdo and, com o bias incluido

Exemplos EX Xy (bias) X4 X, Classe C*
k=1,..,4) k=1,..,4)
E! 1 1 1 1
E’ 1 1 -1 -1
E’ 1 -1 1 -1
E* 1 -1 -1 -1

Como a funcdo and ¢ linearmente separavel, o Perceptron consegue achar um vetor de
pesos W que classifica corretamente todas as instancias de treinamento. Note na Tabela 2.2
que o algoritmo s6 termina quando percorrer o conjunto de treinamento todo (iteragao 5 a §)

sem cometer erros.

11
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Tabela 2.2 — Execucdo passo a passo do Perceptron para o conjunto de treinamento da Tabela 2.1
Iteracao Exemplo W atual Acerta Acio
1 E 000) Nio W W+E!
2 E’ (111) Nio We—W-_E
3 E’ (002) Nio W—W-_-E
4 E' 111 Sim Nenhuma
5 E' 111 Sim Nenhuma
6 E’ 111 Sim Nenhuma
7 E’ 111 Sim Nenhuma
8 E* -111) Sim Nenhuma

2.3 O Algoritmo Pocket

Quando o conjunto de treinamento ndo for linearmente separdvel o Perceptron nao
consegue classificar corretamente todo o conjunto de treinamento, pois ndo existe um vetor de
pesos que classifique corretamente todas as instancias de treinamento. Isso ocorre porque nao
existe um hiperplano que separa essas instancias de treinamento usando como critério as suas
classes.

Em casos como esse, onde ndo ¢ possivel achar um vetor de pesos que classifique
todos os exemplos corretamente, ¢ conveniente achar um vetor de pesos que classifique o
maior numero possivel de instancias de treinamento. Esse vetor de pesos ¢ um vetor de pesos
6timo* para esse conjunto de treinamento.

Como citado em [Gallant 1994], “o problema do método de treinamento do Perceptron
¢ que o mesmo usa apenas reforco negativo isto €, o Perceptron apenas modifica o vetor de
pesos W se sua saida for diferente da saida esperada. Nao existe nenhum meio de incentivar,
reforgar ou recompensar vetores de pesos W que classifiquem corretamente as entradas de
treinamento”.

O problema do Perceptron em considerar somente o reforco negativo ¢ solucionado
pelo algoritmo Pocket, proposto em [Gallant 1986]. O Pocket € basicamente o Perceptron com
um reforgo positivo. Esse refor¢co ¢ dado pelo nimero de instincias consecutivas que o vetor
de pesos corrente classifica corretamente. Toda vez que o algoritmo encontra um vetor de
pesos W, que classifica um nimero maior de instancias consecutivas, este vetor ¢ salvo em
um vetor de pesos extra’ chamado WPoc.

O pseudocodigo do algoritmo Pocket ¢ descrito em Algoritmo 2.2. Note que o vetor de

pesos extra, Wpoc, ¢ atualizado toda vez que o algoritmo acha um vetor de pesos W que

* Essa terminologia sera usada no restante do texto.
> O algoritmo guarda o vetor extra “em seu bolso”, dai 0 nome Pocket (bolso).

12
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classifica corretamente um maior numero de exemplos consecutivos. Para isso sdo usadas as
variaveis consecW e consecWpoc. Essas varidveis armazenam o numero maximo de
instancias de treinamento que W e Wpoc, respectivamente, classificam corretamente sem
cometer erro.

O conjunto de treinamento desta vez é percorrido de forma aleatdria, de maneira que o
numero de exemplos consecutivos classificados corretamente possa variar. Dessa maneira, a
probabilidade de achar uma solug@o 6tima ¢ maior. No pseudocodigo, o método selecional() é
responsavel por gerar, de modo aleatério, um nimero inteiro dentro do intervalo que ¢

passado e este como parametro.

Class Pocket
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xko, xkl, sz,..., ka, Ck), sendoque 1 £k <n
MAX - niimero pré-determinado de iteragdes}
{Saida: Wpoc}

method Pocket(Matrix E)
begin
W (0,0, 0,..., 0) {W ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posi¢des }
Wpoc — W
consecW «— 0
consecWpoc «— 0
it«—0
itMax «— MAX
while (it < itMax) do
begin
k « seleciona(1,n)
if (WE*> 0 and C* > 0) or (WEX < 0 and C* < 0) then
begin
consecW «— consecW + 1
if consecW > consecWpoc then
begin
consecWpoc «— consecW
Wpoc «— W
end
end
else
begin
consecW «— 0
W« W+ C'E*
end
ite—it+1
end {while}
end {method}
end {Class}

Algoritmo 2.2 — Pseudocddigo do algoritmo Pocket

O Pocket tem alta probabilidade de encontrar um vetor de pesos “6timo” se for
executado por tempo suficiente, porém ndo existe garantia que o vetor serd encontrado.

Formalmente ¢ possivel demonstrar (consultar [Gallant 1990] para detalhes da prova) que

13
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para um conjunto finito de exemplos e uma probabilidade P < 1, existe um valor m tal que
apds m iteragdes, o algoritmo chegard a um vetor com o minimo de erros, com uma

probabilidade maior que P.

2.3.1 Exemplo de Execucao do Algoritmo Pocket

Para exemplificar o algoritmo Pocket serd usado o conjunto de treinamento que
representa o problema de paridade-3, cujas instincias estdo na Tabela 2.3, com a dimensao

associada ao bias ja incluida.

Tabela 2.3 — Conjunto de treinamento que representa a o problema paridade-3, com o temo bias

incluido
Exemplos E* | X, (bias) X, X, X, Classe C*
(k=1,..,8) k=1,..8)
E' 1 1 1 1 1
E’ 1 1 1 —1 —1
E’ 1 1 —1 1 —1
E* 1 1 —1 -1 1
E’ 1 -1 1 1 —
E° 1 -1 1 -1
E’ 1 -1 -1 1 1
E* 1 -1 -1 -1 —

Tabela 2.4 — Exemplo de execucao, passo a passo, do algoritmo Pocket utilizando como conjunto de
treinamento os exemplos da Tabela 2.3

it Exemplo w consecW Wpoc consecWpoc Acerta Ac¢do
1 E° (0000) 0 (0000) 0 Nao consecW « 0
W «— W +E°C’
2 E' a-11-1) 0 (0000) 0 Nio consecW «— 0
W< W+E'C'
3 E’ (2020) 0 (0000) 0 Nio consecW «— 0
W« W+EC?
4 E’ 1-111) 0 (000 0) 0 Sim consecW «— consecW + 1
consecWpoc «— consecW
Wpoc — W
5 E’ a-111) 1 a-111 1 Sim consecW «— consecW + 1
consecWpoc «— consecW
Wpoc — W
6 E* a-111) 2 1-111) 2 Nio consecW «— 0
W« W+E*C*
7 E° 2000) 0 a-111) 2 Sim consecW « consecW + 1
8 E' 2000) 1 a-111) 2 Sim consecW « consecW + 1
9 E’ 2000) 2 a-111 2 Sim consecW « consecW + 1
consecWpoc «— consecW
Wpoc — W
10 E’ 2000) 3 2000) 3 Nio consecW «— 0
W W+EC
11 E' d1-1-1) 0 (2000) 3 Nao consecW « 0
W« W + E*C®
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Note no exemplo de execucao da Tabela 2.4, que o Pocket encontra um vetor de pesos
Otimo na terceira iteracao (it = 3) e que este vetor ¢ salvo em Wpoc na quarta iteragdo. Como
o Pocket, no entanto, ndo possui mecanismos para evitar uma situacao de azar, o vetor 6timo ¢

perdido na iteragdo it =9.

2.4 O Algoritmo Pocket com Modificacao Ratchet (PMR)

Muito embora o Pocket seja considerado um algoritmo que obtém bons resultados, nao
existem garantias que obterd um vetor de pesos 6timo ou mesmo bom. Apesar do Pocket
implementar mecanismos de refor¢o positivo e negativo, o algoritmo nio previne que um
vetor ruim, eventualmente, substitua um bom.

Como as instancias sdo selecionadas de maneira aleatéria pelo algoritmo Pocket, duas

situagdes de azar podem ocorrer:

(1) Como alguma(s) instancia(s) pode(m) ser selecionada(s) varias vezes, o
conjunto de treinamento usado pelo Pocket pode ser apenas um subconjunto do
conjunto original de treinamento. Caso isso acontega, o vetor de pesos gerado
representa apenas o subconjunto em questao.

(2) Durante a execucdo o Pocket encontra um vetor de pesos 6timo para um
determinado conjunto de treinamento € o armazena em Wpoc. Como a
execucao do algoritmo ainda estd em andamento, pode acontecer que um vetor
W, pior que Wpoc, classifique mais exemplos (situacdo que surge quando ¢
feita a selecdo repetitiva de alguns exemplos). Esse vetor W é entdo salvo em

Wpoc, o que faz com que o vetor 6timo encontrado previamente seja perdido.

Uma modifica¢do proposta em [Gallant 1986] para o algoritmo Pocket, chamada
Ratchet, corrige os problemas citados anteriormente. Nessa modificagdo o vetor de pesos
auxiliar (Wpoc) s6 ¢ atualizado com o vetor de pesos corrente (W) se W, além de classificar
corretamente mais instancias consecutivas que Wpoc, também classificar corretamente mais
instancias de treinamento distintas que Wpoc.

Para isso o algoritmo armazena o numero de instancias do conjunto de treinamento
que Wpoc classifica corretamente na variavel corretosWpoc, € o numero de instancias de

treinamento distintas que W classifica corretamente ¢ armazenado na variavel corretosW.
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O Algoritmo 2.3 apresenta o pseudocddigo do algoritmo Pocket com Modificagao
Ratchet (ou PMR, como sera chamado). O que muda no pseudocodigo do PMR em relagao ao
Pocket ¢, basicamente, a adicdo das varidveis corretosWpoc e corretosW. O método
nroCorretos() determina quantas instdncias distintas, do conjunto de treinamento, sdo
classificadas corretamente pelo vetor de pesos corrente W. Esse método ¢ chamado sempre
que W classificar corretamente mais exemplos consecutivos do que Wpoc, ou seja, sempre

que consecW > consecWpoc.

Class PMR
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xko, x5, x50, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero pré-determinado de iteragdes}
{Saida: Wpoc}

method PMR(Matrix E)
begin
W 0,0, 0,..., 0) {W ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posi¢des }
Wpoc — W

consecW «— 0
consecWpoc «— 0
corretosW «— 0
corretosWpoc «— 0
it«—0
itMax «— MAX
while it < itMax do
begin
k « seleciona(1,n)
if (WE* > 0 and C* > 0) or (WE* < 0 and C* < 0) then
begin
consecW « consecW + 1
if consecW > consecWpoc then
begin
corretosW «— nroCorretos()
if corretosW > corretosWpoc then
begin
consec Wpoc «<— consecW
corretosWpoc «— corretosW
Wpoc «+— W
end
end
end
else
begin
consecW «— 0
W« W+ C'E*
end
ite—it +1
end {while}
end {method}
end {Class}

Algoritmo 2.3 — Pseudocodigo do algoritmo Pocket com Modificagdo Ratchet (PMR)

16



Capitulo 2 - O Algoritmo Pocket com Modificacdo Ratchet (PMR)

O algoritmo PMR garante que um vetor 6timo ¢ achado depois de um certo nimero de
iteragdes. Como as instancias sao consideradas de maneira aleatéria, este nimero pode variar
de execugdo para execu¢do com um mesmo conjunto de treinamento. Desse modo, assim
como no Pocket, ndo ¢ possivel prever o numero ideal de iteragdes. Mesmo assim, a
modificacdo Ratchet melhora consideravelmente o desempenho do Pocket, pois mesmo que
essa modificacdo nem sempre consiga achar um vetor 6timo em um tempo consideravel, ela

ndo permite que Wpoc piore durante o treinamento.

2.4.1 Exemplo de Execuciao do PMR

A Tabela 2.5 ilustra um exemplo de execucdo passo a passo do algoritmo Pocket com
Modificagdo Ratchet. Na Tabela 2.5, as variaveis cW e ¢cWpoc contabilizam o nimero de
classificagdes consecutivas corretas feitas para W e Wpoc respectivamente. As variaveis aW e
aWpoc o numero de classificagdes distintas corretas feitas também para W e Wpoc
respectivamente. O conjunto de treinamento ndo linearmente separavel, usado neste exemplo,

representa o problema de paridade-3 apresentado na Tabela 2.3.

Tabela 2.5 — Exemplo de execugdo passo a passo do algoritmo PMR, para o conjunto de treinamento
da Tabela 2.3

it | Ex w cW Wpoc cWpoc | Acerta aW aWpoc Acdo
1| E*| 0000y | 0 [ <(o000) 0 Nio 0 0 consecW «— 0
W — W+ C'E*
2 [ E* [ at1-1-1) | 0 [(0o000) 0 Nio 0 0 consecW « 0
W — W + C°E®
3 E¥ | 2002 [ 0 [ (o000 0 Nio 0 0 consecW « 0
W — W+ CE®
4 | E" ] a11-1) 0 | (0000) 0 Sim 0 0 consecW « consecW + 1

corretosW «— nroCorretos()
corretosWpoc «— corretosW

Wpoc — W
111-1 111-1 im consecW « consecW +
5 E | ¢ Y1 ]« ) 1 Si 6 6 W W+ 1
corretosW «— nroCorretos()
111-1 111-1 m consecW «— consecW +
6 | E* | ¢ Yyl 2 ]« ) 1 Si 6 6 W W+ 1
corretosW «— nroCorretos()
111-1 111-1 im consecW « consecW +
7B | ¢ y 1 3 [¢ ) 1 Si 6 6 W W+ 1
corretosW «— nroCorretos()
8 | B [ ar1-1y | 4 [ (111 1 Nio 6 6 consecW « 0
W« W+C'E’
2000 111-1 m consecW «— consecW +
9 | E° | ¢ Y [0 [« ) 1 Si 6 6 W W+ 1
corretosW «— nroCorretos()
2000 111-1 im consecW « consecW +
10 E° | ¢ ) 1 [¢ ) 1 Si 4 6 W W+ 1

corretosW «— nroCorretos()
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Note que a primeira vez que W classifica corretamente a instancia de treinamento
corrente ocorre na quarta iteragdo. Como a variavel aWpoc tem valor 0 e aW > aWpoc, o
vetor de pesos encontrado (W) € salvo em Wpoc na iteracao it = 5.

Note que o vetor de pesos encontrado na iteragao 4, (W =(1 1 1 —1)) ¢ um vetor 6timo
para este conjunto de treinamento; como o conjunto de treinamento ndo ¢ linearmente
separével, o vetor encontrado ainda comete erros de classificagdo. Este vetor, no entanto, ndo
sera substituido, pois ndo haverd nenhum outro que classifique mais que 6 instancias de

treinamento.

2.5 O Algoritmo Thermal Perceptron

Quando o conjunto de treinamento ndo for linearmente separavel, o processo de
atualizagdo do vetor de pesos utilizado pelo Perceptron ndo garante que um vetor 6timo seja
encontrado. De fato, o Perceptron ndo garante sequer que o vetor de pesos tenha o seu
desempenho melhorado ao longo do treinamento.

O Thermal Perceptron, proposto em [Frean 1992], ¢ uma variacdo do Perceptron que
controla a atualizacao do vetor de pesos durante a fase de treinamento e previne mudangas
drasticas no seu valor. Mudancas drasticas no vetor de pesos ocorrem no treinamento do
Perceptron porque esse algoritmo procede da mesma maneira toda vez que comete um erro.
Dessa forma, um novo vetor de pesos pode classificar incorretamente um exemplo que estava
sendo corretamente classificado pelo vetor de pesos anterior.

Considere a instancia de treinamento EX = (X0,...,Xp), € 0 vetor de pesos W = (Wo,...,Wp).
O potencial de ativacdo associado a instancia E* e notado por vk & o valor do produto interno

entre o vetor de pesos e a instancia EX, mostrado na equagio (2.4).

vEE2 Wi, (2.4)

O fato do Perceptron atualizar o vetor de pesos com o valor de v* causa flutuagdes no

aprendizado em conjuntos de treinamento ndo linearmente separaveis. Um erro de
. o k . , . . . .o

classificagdo com um alto valor de v" associado ¢ mais dificil de ser corrigido do que um erro

com um baixo valor v* associado. Isso acontece porque corrigir um erro com um alto valor de
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Capitulo 2 - O Algoritmo Thermal Perceptron

vk exige uma mudanca substancial no vetor de pesos o que, certamente, vai provocar a

classificagdo incorreta de instancias previamente classificadas corretamente.
A idéia do Thermal é corrigir primeiro os erros que possuem v* proximos de zero.

Uma maneira simples de fazer isso ¢ modificar o vetor de pesos W segundo a equagdo (2.5).

W=W-alc -0t Jgte ™" (23)

na qual a fun¢do exponencial e controla a intensidade da mudanga no vetor de pesos, pois
¢ VT varia entre 0 e 1 de acordo com a variagdo de [v¥//T. Se [v¥//T ¢ alto o valor da fungdo
exponencial e VT ¢ proximo de 0 e o vetor de pesos praticamente ndo muda. Por outro lado,
se [V¥)/T & pequeno o valor de e-VI/T & proximo de 1.

Portanto se o parametro T (chamado temperatura) for decrescido linearmente de um
valor inicial Ty, relativamente grande, at¢ 0 em um numero pré-determinado de iteragdes
MAX, o vetor de pesos se estabilizard naturalmente. Uma maneira descrita em [Amaldi 1994]

e [Amaldi et al. 1998] para fazer com que T varie dessa forma ¢ dada nas equacdes (2.6).
T=vT, e y=1-it/ MAX (2.6)

nas quais it ¢ o nimero da iteracdo atual e MAX o nimero total de iteracdes, definido
previamente. Se os valores do pardmetro o variarem de maneira decrescente no intervalo
[0,1], a partir de 1, a0 mesmo tempo em que T ¢é reduzido de Ty a 0, o algoritmo tera melhores
resultados [Frean 1992]. Para que o varie dessa maneira o deve ser igual a T/T.

O algoritmo Thermal ¢ uma boa variagdo do Perceptron para conjuntos de exemplos
ndo linearmente separdveis; seu desempenho, no entanto, depende totalmente da escolha
inicial de To e MAX. O Algoritmo 2.4 apresenta o pseudocddigo do algoritmo Thermal

Perceptron.
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Class Thermal
begin
{Entrada: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xkoy x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - niimero maximo de ciclos, pré-determinado
MaxTemp - Temperatura inicial pré-determinada }
{Saida: W}

method 7Thermal(Matrix E)
begin
W (0,0, 0.,..., 0) {W ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posi¢des }
T«1
Ty < MaxTemp
it—0
itMax «— MAX

while T > 0 do
begin
k « seleciona(1,n)
vk «— WEK
if (vk > 0) then
Oo=1
else
O0=-1
T « 1 —(it/ itMax)
W — W — T/To(C* — O)E* ™"
ite—it+1
end
end
end

Algoritmo 2.4 — Pseudocodigo do algoritmo Thermal Perceptron

2.5.1 Exemplo de Execucao do Algoritmo Thermal Perceptron

Para exemplificar o processo de funcionamento do Thermal Perceptron e para permitir
a visualizagdo da mudan¢a no vetor de pesos foi usado o conceito de paridade-3, cujo
conjunto de treinamento estd na Tabela 2.3. Na Tabela 2.6 ¢ apresentada a execucao passo a

passo do Thermal Perceptron.

Tabela 2.6 — Exemplo de execucdo passo a passo do algoritmo Thermal Perceptron
k

Iteraciio Exemplo W A Acerta T
1 E’ (0000) 0 Sim 1
2 E' (000 0) 0 Nio 0.96
3 E’ (2,57-2,57 2,57 2,57) 5,15 Sim 0.93
4 E’ (2,57 -2,57 2,57 2,57) 10,31 Nio 0.9
5 E* (2,57 2,57 2,57 2,57) -5,15 Nao 0.86
6 E' (2,57 -2,58 2,58 2,58) —0,01 Sim 0.83

Note na execugdo do Thermal na Tabela 2.6, que a partir da iteragdo 3 o vetor de pesos
comega a estabilizar, pois o vetor encontrado na iteracao 2 (que comete apenas dois erros no

conjunto de treinamento) ¢ um vetor “6timo” para o exemplo em questdo. Esse vetor erra
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Capitulo 2 - O Algoritmo Thermal Perceptron Modificado

somente as instincias de treinamento E* e E° , 0 fator de correcao, portanto, altera o vetor de
pesos de maneira irrelevante, pois s6 o fard quando for escolhidas uma dessas instancias ¢ a

alteracdo serd cada vez menor devido a diminui¢do do valor da temperatura.

2.5.2 O Algoritmo Thermal Perceptron Modificado

Os principais problemas associados ao algoritmo Thermal Perceptron estdo
relacionados a determinagcdo de um valor conveniente para a temperatura inicial Ty e ao
estabelecimento de um limite para o nimero maximo de iteragdes MAX. Esse fato
apresentado na literatura (ver [Burgess 1994] por exemplo) foi constatado durante a avaliagao
empirica dos algoritmos investigados nesse trabalho, no Capitulo 8. O valor dessas variaveis
sdo deixados a cargo do usuario.

Uma proposta apresentada em [Burgess 1994] trata o problema do estabelecimento do
valor da temperatura inicial To. A proposta consiste em iniciar o pardmetro To com o valor 1 e
atualiza-lo ao final de cada iteracdo, com base no valor anterior de Ty ¢ na média (A) dos
valores de v* (1 < k < n), gerados pelo vetor de pesos corrente. Uma justificativa para esta
atualizagdo ¢ a de que o valor de Ty deve ter magnitude da ordem dos valores de v* (como
comentado em [Frean 1990b]).

A regra para a atualizacao de T, proposta em [Burgess 1994] ¢ descrita pela equagao

(2.7). O fato de Ty variar de acordo com a equacao (2.7) previne que sua variacao oscile.

To=(2To+21) /3 2.7)

A versao do Thermal Perceptron que implementa a regra para a atualizagao de Ty,
como proposta em [Burgess 1994], apresentada em (2.7) ¢ referenciada nesta dissertagdao
como Thermal Modificado. Testes realizados durante o desenvolvimento desse trabalho,
entretanto, evidenciaram que o Thermal Modificado tem um desempenho pior que o Thermal,
quando o Thermal ¢ usado com valores 6timo para Tp e MAX.

O ajuste dos valores de T durante a execugdo, permite ao Thermal Modificado obter,
em muitos casos, vetores de pesos bons ou mesmo 6timos sem que o parametro T, tenha que
ser ‘adivinhado’ previamente (como acontece com o Thermal). O pseudocddigo do Thermal

Modificado ¢ mostrado em Algoritmo 2.5.
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Class ThermalModificado
begin
{Entrada: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xko, x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de iteragdes, pré-determinado}
{Saida: Wpoc}

method ThermalModificado(Matrix E)
begin
W 0,0, 0,..., 0) {W ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posi¢des}
T « 1; Ty« 1{Temperatura inicial}
it « 0; itMax «— MAX
corretosWpoc «— 0

while T > 0 do
begin
k « seleciona(1,n)
vk « WE*
if (vk > 0) then
0=1
else
0=-1
T « 1 — (it / itMax)
W — W — T/To(C* — O)E* ™"
ite—it+1
mediaVk «— mediaVks()
Ty < (2T, + 2mediaVk) / 3
corretosW «— nroCorretos()
if corretosW > corretosWpoc then
begin
corretosWpoc «— corretosW
Wpoc «— W
end
end
end

method Float mediaVks()
begin
soma «— 0
fori<— 1tondo )
soma < soma + WE!'
return soma / n
end
end {Class}

Algoritmo 2.5 — Pseudocodigo do algoritmo Thermal Modificado

Apesar do Thermal Modificado eliminar a necessidade de se determinar um valor para
Ty antes do inicio do treinamento, ela ndo resolve o problema associado ao valor do pardmetro
MAX (niimero maximo de iteragdes), responsavel pelo nimero de iteragdes do algoritmo e

pela maneira com que a temperatura T decresce até 0.

2.5.3 Exemplo de Execucio do Algoritmo Thermal Modificado

Para este exemplo de execu¢do considere o conjunto de treinamento apresentado na

Tabela 2.3. A Tabela 2.7 mostra os valores das variaveis T, Ty, vk, bem como o vetor de
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pesos W e o numero de instancias corretamente classificadas por W. O valor pré-determinado

para MAX para este exemplo foi 10, a fim de mostrar a variacao do parametro T de 1 a 0.

Tabela 2.7 — Exemplo de execucao do Algoritmo Thermal modificado com o conjunto de treinamento
da Tabela 2.3

ciclo A% Instancia T, T vk Acertos
0 (0000) 6 1 1 0 4
1 2-22-2) 1 2 0,9 0 2
2 2,9-1,129-1,1) 7 32 0,8 0 3
3 3,4-1,52,4-0,6) 6 4,4 0,7 8 5
4 (3,4-1,52,4-0,6) 3 5,2 0,6 -1,2 5
5 (3,4-1,52,4-0,6) 5 5,7 0,5 6,7 5
6 (3,4-1,52,4-0,6) 1 6,1 0,4 3,5 5
7 (3,4-1,52,4-0,6) 6 6,3 0,3 7,9 5
8 3,4-1,52.4-0,6) 4 6,7 0,19 4,5 5
9 3,4-1,52.4-0,6) 7 6,5 0,09 1,9 5
10 3,4-1,52.4-0,6) 2 6,6 0 48 5

Note na Tabela 2.7 que o desempenho do Thermal Modificado foi pior que o
desempenho do algoritmo original, pois esta versao obteve um vetor de pesos que classifica 5
instancias de treinamento e a versao original obteve um vetor de pesos 6timo (ver Tabela 2.6).

Como mencionado anteriormente, o Thermal original encontra vetores 6timos quando
os valores de Ty e de MAX s3o adequados para o conjunto de treinamento em questdo, como

¢ o caso do exemplo da Tabela 2.6.

2.6 O Algoritmo MinOver

Um outro algoritmo usado para o treinamento de TLUs baseado no Perceptron ¢ o
algoritmo MinOver, proposto em [Krauth & Mezard 1987]. Apesar do MinOver ser um
algoritmo bastante estavel, na maioria das vezes ndo encontra um vetor 6timo.

O algoritmo MinOver inicia o treinamento da TLU com um vetor de pesos W,
inicializado com valores aleatorios do intervalo [0,1]. Para a atualizacdo de W, a cada iteragao

o algoritmo determina o valor de S calculado pelas equagdes em (2.8).

S, = Ckzp:wixf‘, Vke{l..n} ¢ S= min{Sk} (2.8)

i=0 1<k<n
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Suponha que S = S;. Caso o valor S; seja menor ou igual ao valor do parametro de

estabilidade A, a instancia E' é usada para atualizar o vetor W, como mostrado em (2.9).

W<« W+ CF (2.9)

Se, no entanto, S; for maior que o parametro de estabilidade entdo nada ¢ feito. Note
no pseudocodigo do MinOver, mostrado em Algoritmo 2.6, que quando a iteracdo corrente it
for par, o valor de S ¢ tomado em modulo. Isto ndo faz parte do algoritmo original, porém
mostrou-se mais eficiente que o original nos testes realizados.

O grande problema do algoritmo MinOver ¢ ajustar o parametro de estabilidade A,
uma vez que ¢ impossivel fixar um valor para este pardmetro que seja bom o suficiente para
um conjunto de treinamento especifico. Duas alternativas podem ser adotadas; a primeira ¢
iniciar A com um valor relativamente grande e, decrementa-lo ao longo do treinamento. A
segunda ¢ iniciar A com um valor pequeno e incrementa-lo durante o treinamento.

Nos experimentos conduzidos a segunda alternativa mostrou-se um pouco superior a
primeira, pelo fato de que ndo acontece um afunilamento no parametro que comprometa a
regra de atualizag¢do do algoritmo. A versao implementada no pseudocodigo do Algoritmo 2.6
¢, portanto, a segunda alternativa. Nesta implementacdo do algoritmo o parametro de
estabilidade A ¢ iniciado com 0,1 e tem seu valor multiplicado por 1,1 a cada duas iteragdes.

Ainda com relagdo ao pseudocddigo, o método aleatorio(), recebe como parametro
dois valores inteiros e retorna um valor real, e aleatorio, dentro deste intervalo. J4 o método
nroCorretos() retorna o numero de exemplos distintos classificados corretamente por W. Este
método € usado para que o melhor vetor de pesos encontrado possa ser identificado e salvo
em Wpoc. Note que na versdo original [Krauth & Mezard 1987] ndo ¢ mencionado o uso de
um vetor de pesos auxiliar (Wpoc), no entanto, como observado nos testes realizados, Wpoc ¢

necessario para evitar que um vetor de pesos bom ou mesmo 6timo seja perdido.
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Class MinOver
begin
{Entrada: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(xko‘ x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - niimero de iteragdes, pré-determinado}
{Saida: Wpoc}

method MinOver(E)
begin
itMax «— MAX
A 0,1 {pardmetro de estabilidade}
corretosWpoc «— 0
for i — 0topdo
W; « aleratorio(0,1)
while it < itMax do
begin
menor «— (WE")C'
idMenor « 1
if it mod 2 = 0 then
menor «— |menor|
fork — 2 tondo
begin
soma — (WE")C*
if it mod 2 = 0 then
soma «— |soma|
if soma < menor then
begin
menor «— soma
idMenor « k
end
end {for}
if menor < A then
W— W+ EindnorCindnor
if it mod 2 = 0 then
A—1,1A
it«—it+1
corretosW «— nroCorretos()
if corretosW > corretosWpoc then
begin
corretosWpoc «— corretosW
Wpoc «— W
end
end {while}
end {method}
end {Class}

Algoritmo 2.6 — Pseudocddigo do algoritmo MinOver

2.6.1 Exemplo de Execucao do Algoritmo MinOver

Assim como nos outros exemplos de execucao, sera usado o conjunto que representa o
problema paridade-3, apresentado na Tabela 2.3. O exemplo de execucdo mostrado na Tabela
2.8 apresenta um ‘trace’ do algoritmo até a décima iteragdo. A cada iteragdo, representada por
it, € mostrado o vetor de pesos corrente W, o vetor de pesos auxiliar Wpoc, o menor valor
para vk seguido do indice da instdncia que o gerou (representado por k), o parametro de

estabilidade A, que neste exemplo ¢ iniciado com 0,1 e tem seu valor incrementado durante a
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execugao (como mostra o pseudocodigo), e o nimero de instancias classificadas corretamente

por W.

Tabela 2.8 — Exemplo de execucdo do algoritmo MinOver usando o conjunto de treinamento dado na

Tabela 2.3
it W Wpoc Menor v* k A Corretos
0 0,52 0,04 0,13 0,08) (0,52 0,04 0,13 0,08) 0,28 8 0,010 4
1 0,52 0,04 0,13 0,08) (0,52 0,04 0,13 0,08) -0,69 5 0,011 2
2 | (-0,481,04-0,86-0,92) (0,52 0,04 0,13 0,08) 0,28 8 0,011 2
3 | (-0,481,04-0,86-0,92) 0,52 0,04 0,13 0,08) -1,6 7 0,012 4
4 0,52 0,04 1,87 0,08) 0,52 0,04 0,13 0,08) 1,23 7 0,012 4
5 0,52 0,04 1,87 0,08) 0,52 0,04 0,13 0,08) 2,5 3 0,013 4
6 | (-0,48-0,96-0,87-0,92) | (0,48 0,96 -0,87 —0,92) 0,35 4 0,013 6
7 | (0,48 0,96 0,87 -0,92) | (0,48 -0,96-0,87 —0,92) 3,23 4 0,014 6
8 (0,52 0,04 1,86 —1,92) (-0,48 -0,96 —0,87 -0,92) 0,43 7 0,014 4
9 (0,52 0,04 1,86 —1,92) (0,48 —0,96 —0,87 —0,92) 4,3 8 0.016 4
10 | (-0,48 1,03 0,86 -0,92) | (-0,48-0,96 —0,87 —0,92) 0,28 8 0,016 2

k - o
Note, na Tabela 2.8, que os valores do menor v intercalam-se entre positivos e

negativos, € que o0 mesmo sO consegue ser menor que o parametro de estabilidade (A) quando

. : ~ . : k
¢ negativo. Por essa razdo o vetor de pesos s6 ¢ atualizado quando o menor valor de v for

negativo. Isto acontece somente no inicio da itera¢do, pois como o valor de A ¢ incrementado

. ~ , . . k ~
durante a iteragdo, chegara um momento em que os valores positivos do menor v' serdo

menores que A, e as instdncias que os geraram também contribuirdo na atualizagdo do vetor

de pesos.
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O Algoritmo BCP - Uma

Abordagem Geométrica para

capitulo

o Treinamento de TLUs

3.1 Introducao

O Barycentric Correction Procedure (BCP) [Poulard 1995] ¢ um algoritmo eficiente
para o treinamento de uma TLU que ndo pertence a familia Perceptron. O BCP baseia-se em
conceitos geométricos e a proposta do algoritmo, para a classificacido em duas classes, ¢
calcular iterativamente o baricentro das regides delimitadas pelos exemplos de treinamento
relativos a cada uma das classes. O baricentro ou combinagdo convexa ¢ definido como a
média ponderada dos exemplos de treinamento de uma determinada classe ¢ seu conjunto de
coeficientes de pesos.

Além da abordagem geométrica, o algoritmo diferencia-se de outros por calcular o
vetor de pesos e o valor do bias separadamente. O BCP define o vetor de pesos W como o
vetor que conecta dois pontos, by e by, tal que b; ¢ o baricentro da regido convexa® (convex
hull) [de Berg et al. 2000] definida pelas instancias de treinamento de classe positiva e b, € o
baricentro da regido convexa definida pelas instdncias de treinamento de classe negativa.

Dessa forma, o célculo do vetor de pesos W ¢ dado pela equagdo (3.1).
W= b1 - bz (3 1)

A busca por um vetor de pesos W ¢ mais controlada no BCP do que no Perceptron,
uma vez que todas as instancias classificadas incorretamente sdo levadas em consideragcdo em
toda modificagdo no vetor de pesos, sem desconsiderar as instancias classificadas
corretamente, o que faz com que a modificacdo de W nao seja local.

Nas proximas se¢oes sao apresentadas duas variagdes do algoritmo BCP ([Poulard &
Labreche 1995]) que tém objetivos diferentes: o BCPMin e 0 BCPMax. O BCPMin tem como

objetivo encontrar um vetor de pesos que define um hiperplano que separa o maior numero de

% Regido convexa (convex hull) de um conjunto de pontos é a menor regido convexa que inclui todos os pontos.
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instancias corretamente. J& o BCPMax procura por um hiperplano que separa o maior nimero
possivel de instancias de uma determinada classe do restante do conjunto de treinamento.

A diferenga entre 0 BCPMin e o BCPMax esta apenas na forma como o termo bias €
determinado. Quando, porém, o conjunto de treinamento for linearmente separavel, o célculo
do bias serd o mesmo para ambas as variagdes, pois neste caso um hiperplano que separa
corretamente todos os exemplos do conjunto de treinamento ird satisfazer os objetivos de
ambas as variagoes.

No que segue sera apresentada inicialmente a proposta geral do algoritmo BCP, que
corresponde a parte comum a ambas as variagoes, isto €, do calculo do vetor de pesos W e do
possivel calculo do bias se o conjunto de treinamento for linearmente separavel. Na seqliéncia

sdo apresentadas as variagdes BCPMin e BCPMax respectivamente.

3.2 A Proposta Geral do Algoritmo BCP

Sejam W e 0 o vetor de pesos e o termo bias, respectivamente, aprendidos pelo BCP.

Considere o hiperplano H(W,0) descrito pela equagdo (3.2).

H(W, 0): e WX +0=0 (3.2)

na qual € € {—1,1} ¢ o pardmetro que sera usado para variar entre o hiperplano encontrado e o
hiperplano seu ortogonal. A justificativa para o uso deste parametro estd no fato que, em um
determinado momento do treinamento, o hiperplano ortogonal ao hiperplano corrente pode
classificar corretamente mais exemplos de treinamento.

Considere o conjunto de treinamento com n instancias dado por
E={(E,C)|i=12,..neC e {1-1}}. Para defini¢do dos baricentros e do vetor de pesos
W, o conjunto de treinamento E ¢é separado em dois: um conjunto com todas as instancias de
classe positiva E1 = {(EP,C") e C? = 1}, e 0 outro com todas as instincias de classe negativa
E2= {(E5,CHeCi=-1},compeqe{l,.n}.Como|E|=neE=El UE2, seja|El|=n; e
|[E2| = n.

Considere I, = {1,....,n;} e I = {1,...,n,} conjuntos de indices dos respectivos conjuntos
El e E2. Seja b; o vetor que define o baricentro do conjunto E1 e b, o vetor que define o

baricentro do conjunto E2, definidos pelas equagdes em (3.3).
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V)

iaiEli > WE2
b ==— e b, :izlnz— (3.3)
20 2,
i i1

nas quais os conjuntos o = {0,..., 0y } € 4 = {U1,..., Un + SA0 conjuntos de coeficientes de
1 2

pesos relativos aos conjuntos E1 e E2 respectivamente. Esses coeficientes tém por objetivo
ponderar cada instancia de treinamento; quanto maior o peso de uma instancia, mais proxima
ela estara do baricentro.

Em geral, esses coeficientes poderiam ser inicializados com 1 porém, para alguns
conjuntos de treinamento, o algoritmo nao teria bons resultados. Um exemplo dessa situacao ¢
a de conjuntos de treinamento simétricos, como por exemplo, 0s conjuntos que representam as
funcdes xor e paridade-3. Por essa razdo ¢ conveniente inicializar os conjuntos de coeficientes
com pesos aleatérios, dentro de um intervalo [l,a], com a igual a 2 por exemplo (como
sugerido em [Pourlard 1995]).

A cada vez que um novo hiperplano ¢ encontrado o algoritmo atualiza os pesos em o e
u. No processo de atualizacdo ¢ adicionado um valor aleatorio do intervalo (0,1) as instancias
classificadas incorretamente. Isso faz com que o baricentro dos exemplos incorretos varie
numa situagdo em que os exemplos incorretos permanecem os mesmos durante varias
iteracoes.

A atualizacdo de a e U, no entanto, nao ¢ suficiente para encontrar um vetor de pesos
W o6timo. Uma maneira de fazer com que W varie de modo a encontrar um vetor 6timo ¢
atualiza-lo de acordo com o procedimento descrito a seguir.

Suponha uma situag¢ao durante o aprendizado, na qual o hiperplano definido pelo vetor
de pesos (obtido at¢é o momento) nao separa devidamente as instancias, dando origem aos
chamados erros de positivo (instancias positivas que sdo classificadas como negativas) e erros
de negativo (instancias negativas que sdo classificadas como positivas).

Seja be, o baricentro da regido delimitada pelos exemplos de treinamento de classe
positiva que foram classificados incorretamente € be, o baricentro da regido delimitada pelos

exemplos de treinamento de classe negativa que foram classificadas incorretamente.

Considere os vetores e; e e, dados pelas equagdes (3.4).

€1 = bel — b1 € € = bez — b2 (34)
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Sejam os vetores by’ e by”,” os novos baricentros, como mostram as equagdes em (3.5)

e W’ o novo vetor de pesos, definido por (3.6).

b]’ :bl + reg € bz’ = bz + 5€) (35)

W =W+b by (3.6)

tal que r e s € [0,1] e sdo gerados randomicamente. A Figura 3.1 ilustra a interpretagdo
geométrica da atualizacdo de W. Note, na Figura 3.1, que o hiperplano H definido por W, em
uma iteracao it, classifica incorretamente os exemplos das regides de cor cinza (ambas

tonalidades). Observe como os baricentros be, € be,, ajudam na determinacdo dos vetores e €

e, (equacao 3.4) e conseqiientemente na busca de W’. O hiperplano H’, definido por W’ na

iteragdo it + 1, classifica incorretamente apenas os exemplos na regido cinza escuro da Figura

3.1.

Figura 3.1 — Exemplo de atualizagdo de W por meio do célculo dos baricentros dos exemplos
classificados incorretamente

A atualizagdo do vetor de pesos W, descrita na equagdo (3.6), pressupde que a
separagdo das instancias pelo hiperplano atual provoque o surgimento de erros de positivo e
de erros de negativo. A proposta original [Poulard 1995] ndo deixa claro como deve ser feita a

atualizacdo de W no caso de existir apenas um tipo de erro. Uma maneira trivial de adequar a

7 Considere o apéstrofo como indicador da iteragdo it + 1.
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proposta original ao tratamento de situacdes em que ocorre apenas um tipo de erro € descrito a
seguir.

Considere o caso em que o hiperplano atual provoque erros somente em algumas
instancias positivas (pertencentes a E1). Como nenhuma instancia negativa foi classificada
incorretamente, be, ndo existird. Dessa forma, de acordo com as equagdes referentes ao
calculo de e; e b; em (3.4) e (3.5) respectivamente, e de acordo com a equagdo (3.6); o vetor
de pesos seria atualizado como: W’ = W + b;” — b,, sendo b, o baricentro da classe negativa.
Esta abordagem, no entanto, ndo obteve resultados satisfatorios nos testes realizados.

No que segue ¢ apresentada a abordagem proposta neste trabalho para a atualizacao de
W quando existir apenas um tipo de erro. Na proposta os baricentros b;’ e by’ sdo
determinados da seguinte maneira: encontra-se o baricentro dos exemplos que foram
classificados incorretamente, neste caso s6 haverd erros em uma das classes. Em seguida,
encontra-se o baricentro dos exemplos que estdo na area de sobreposi¢cdo (no conjunto Py,
Se¢do 3.3) pertencentes a classe que nao apresentou erros.

O vetor (e; ou e;) € entdo calculado, para a classe que ndo possui erro, como a
diferenga entre o antigo baricentro e o baricentro dos exemplos desta classe que pertencem a
P,v. Note que o vetor (e; ou e;) so ¢ calculado para a classe que ndo possui erros; o baricentro
da outra classe serd o baricentro dos exemplos que foram classificados incorretamente.

Suponha a situagdo que o hiperplano atual cometa somente alguns erros de positivo,
ou seja, algumas instancias positivas sao classificadas como negativas. Neste caso encontra-se

o baricentro dos exemplos positivos classificados incorretamente, b.,. Como na situagdo

considerada ndo acontecem erros de negativos, o proximo passo ¢ encontrar o baricentro dos
exemplos negativos presentes na area de sobreposicdo, denotado por bg,. Neste caso, os

baricentros b;’ e b,’ sdo determinados segundo as equagdes (3.7) e (3.8).

by’ =be, (3.7)

ezzbsz—bz [ bz’:b2+S€2 (38)

Se, no entanto, os exemplos errados fossem somente pertencentes a classe negativa, os

baricentros b;’ e by’ seriam dados pelas equagdes (3.9) e (3.10).

by’ =be, (3.9)
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er=bg—b; e b;’=Db;+re (3.10)

O célculo do vetor de pesos W’, dado pela equagdo (3.6), permanece 0 mesmo para
todos os casos. Depois que um determinado vetor de pesos W foi aprendido ¢ necessario
encontrar um bias para completar a definicdo de um hiperplano. Seja p o nimero de atributos

do conjunto de treinamento e n o nimero de instancias no conjunto de treinamento, considere

a fungdo v: R’ - R definida em (3.11).
v(E¥)=-WE*, V k € {1,...,n} (3.11)

Considere agora os conjuntos E1 e E2 definidos no comego desta se¢do tais que E =
El U E2. Seja o conjunto V = {v(E") E* € Ee 1 <k <n} e os conjuntos V1 = {v(EP)| EP €
Elel<p<n}eV2={v(EY) E*e E2¢e 1 <q<m}, desse modo V=V1 U V2. Se o
conjunto E for linearmente separavel, o vetor W aprendido pelo BCP sera tal que a
desigualdade max(V1) < min(V2) ¢ verificada. Nesse caso, para que o hiperplano H
classifique corretamente todo o conjunto de treinamento E, o termo bias deve ser escolhido

dentro do intervalo max(V1) < 6 < min(V2). Uma boa escolha para o bias ¢ dada pela equacgao

(3.12).

_ max(V1)+ min(V2)
2

0 (3.12)

No entanto, se a desigualdade max(V1) < min(V2) ndo for verificada, entdo o conjunto
de treinamento E ndo ¢ linearmente separavel e, dessa forma, o termo bias deve ser
encontrado por alguma das versdes, BCPMin (Secdo 3.4) ou BCPMax (Secdo 3.5), de acordo

com o objetivo desejado.

3.3 Consideracoes Preliminares sobre as Versoes BCPMin e
BCPMax

Antes da apresentacdo de cada uma das versdes, entretanto, esta se¢do discute duas
situacdes (identificadas por (A) e (B)) que ocorrem quando do uso de qualquer uma das

versoes.
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SITUACAO (A) - Considere o conjunto dos extremos de V1 e de V2, que ¢ dado por
CE = {min(V1), max(V1), min(V2), max(V2)}. Considere uma renomeacao dos elementos de
CE como ext;, ext,, ext; e exty feita de tal forma que a seguinte desigualdade se verifique: ext,
<exty < exts < exty (ou seja, ext; serd o menor elemento de CE e exts 0 maior).

Como esses valores representam valores associados a um conjunto ndo linearmente
separavel, a desigualdade max(V1) > min(V2) ¢ verificada e as configuragdes apresentadas

em (3.13) podem acontecer.

. min(V1) <min(V2) < max(V1) < max(V2)
t= 1, ty = 0
2. min(V1) <min(V2) < max(V2) < max(V1)
t= 1, ty = 1
(3.13)
3. min(V2) <min(V1) < max(V1) < max(V2)
t.= 0, ty = 0

4. min(V2) <min(V1) <max(V2) <max(V1)
t.= 0, t+ = 1

Agora considere os conjuntos P_, P, e P, definidos em (3.14).

P_=[ext;, ext) NV
P, = (exts, ext4] "'V (3.14)

Poy = [exty, ext;] NV

O conjunto P_ possui n_ instancias de mesma classe notada por t., analogamente P
possui n; instdncias com a mesma classe identificada por t. e diferente de t.. O conjunto P,y
possui n,, instancias pertencentes a qualquer uma das duas classes.

Os conjuntos P_ e P, sdo chamados areas de exclusdo, pois em cada conjunto ha
somente instancias pertencentes a uma das duas classes. O conjunto P,, ¢ chamado de area de

sobreposi¢do, pois neste conjunto estdo presentes instancias pertencentes a ambas as classes.

SITUACAO (B) - Nas duas versdes do BCP existe a possibilidade do algoritmo
encontrar uma situagdo de impasse, por exemplo: no BCPMin, quando o numero de erros
cometidos pelo hiperplano atual for igual ao ntimero de erros cometidos pelo hiperplano

anterior, o algoritmo precisara de um outro pardmetro para decidir qual o melhor. Ja no
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BCPMax um caso de impasse ocorrera quando as cardinalidades dos conjuntos P_ e P, forem
iguais.

Nesses casos, um parametro que justifique a escolha de uma determinada solugdo para
o impasse deve ser introduzido. Considere o parametro gap (notado como G) representando
uma medida de distancia entre a instancia E* e o hiperplano H. Quanto maior o gap, menor
serd a sensibilidade a ruidos adicionados ao conjunto de treinamento e melhor serd a
capacidade de generalizagdo da solu¢do. Como o gap ¢ definido de forma distinta para os

algortimos BCPMin e BCPMax, este sera definido em suas respectivas Se¢oes.

3.4 BCPMin — Minimizando o Numero de Instancias Classificadas
Incorretamente

A idéia deste método ¢ calcular o nimero de erros referentes a possiveis valores para o
bias, apenas na area que os conjuntos E1 e E2 intercalam-se (i.e. a 4rea de sobreposi¢ao entre
as duas classes). Esse método ¢ justificado pelo fato de que o nimero de erros ¢ uma fungao
monotonica nas areas de exclusdo [Poulard & Labreche 1995].

Considere o conjunto Vs, dado pela equacdo (3.15), obtido por meior da unido entre o
conjunto P,, (equacdo (3.14)) e os elementos adjacentes a area de sobreposi¢ao (ou seja,

max(P-) e min(P,)).

Vs =Py, U {max(P_), min(P)} (3.15)

A proposta deste método consite em fazer uma iteragdo com os valores do conjunto Vs
(em ordem crescente) e sucessivamente calcular os erros cometidos pelo bias corrente. O
termo bias ¢ calculado a cada iteracdo como a média entre dois elementos adjacentes em Vs.

A Figura 3.2 exprime a relag@o entre a variacdo do termo bias e a classificacdo das
instancias de treinamento. Considere o conjunto V (dado em (3.11)) ordenado de maneira
crescente e representado na Figura 3.2 pelo segmento que contém os extremos ext;, exty, exts
e exty. Toda instancia E', para 1 <1 < n, cujo valor V(Ei) for menor que o bias corrente, sera
classificada como positiva. Com base na equacdo (3.11) e no fato do conjunto V estar
ordenado, pode-se verificar facilmente a desigualdade: WE' + 6 > 0. De maneira analoga
verifica-se que as instancias cujo valor de V é maior que o bias sdo classificadas como

negativas.
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Erra exemplos de classe negativa Erra exemplos de classe positiva
Acerta exemplos de classe positiva Acerta exemplos de classe negativa
< >
0
) Vs | Vs O
| |

. \ 7 (O .
exty ext, exts eXxty
| | | |

[ I I 1

P Poy P,

Figura 3.2 — Representagdo da relagdo entre o valor do bias e suas classificagdes

Como a iteragdo ¢ realizada somente no conjunto Vs, o nimero de erros (ne) associado

ao primeiro valor do bias deve ser calculado considerando as instancias pertencentes a P_ e

P.. Lembrando que o termo t_ indica a classe de P_, considere as situacdes (A) e (B).

(A)

(B)

t-= 0, de acordo com as situacdes 3 e 4 de (3.13) segue que a classe das instincias
em P_ ¢ negativa. Dessa forma o niimero de erros (ne) serd o nlimero de instancias

positivas mais o numero de instancias em P_, ou seja, ne=nl +n_.
t.=1, de acordo com as situacdes 1 e 2 de (3.13) segue que a classe das instincias
em P_ ¢ positiva. Dessa forma o numero de erros (ne) serd o nimero de instincias

positivas menos o numero de instancias em P_, ou seja, ne=nl —n_

A partir da situacdo inicial, citada anteriormente, o calculo do termo bias prossegue

seqiiencialmente para todo par de valores em Vs. Como se pode notar na Figura 3.2, toda

instancia de classe negativa, cujo valor em V ¢ menor que o valor do bias, ¢ classificada

incorretamente pelo bias atual. Dessa forma, se a classe associada a instancia que gerou Vsl

(ver Figura 3.2) for negativa, o bias atual ird classificd-la incorretamente, entdo ne ¢

incrementado de 1. De maneira analoga, se a classe associada a instancia que gerou Vs*! for

positiva, o bias ira classifica-la corretamente, ¢ ne ¢ decrementado de 1.

Cada vez que o algoritmo percorre os elementos em Vs, o melhor bias encontrado ¢

armazenado em 6c¢. O melhor bias ¢ aquele que, junto com o vetor de pesos corrente, define
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um hiperplano que classifica corretamente mais instancias de treinamento ou, no caso de

empate, o que possuir o maior gap, definido pela equacao (3.16).

G=—rei— (3.16)

Se o hiperplano definido pelo vetor de pesos atual W e Oc¢ classificar corretamente
mais instancias de treinamento que o ultimo hiperplano salvo, entdo W ¢ armazenado em
Wpoc e Oc¢ ¢ armazenado em Opoc. O pseudocddigo do algoritmo BCPMin ¢é apresentado nos
Algoritmos 3.1, 3.2 ¢ 3.3.

No Algoritmo 3.1, ap6s o conjunto E ser separado em dois (E1 e E2) com relagdo as
classes das instincias de treinamento (E1 contendo instancias de classe positiva e E2
instancias de classe negativa), os métodos geraPesos() e baricentro() sdo chamados. O
método geraPesos() recebe como parametro o niumero de instancias que determinada classe
possui e retorna um vetor, de dimensdao dada pelo nimero passado como parametro, com
pesos de valores aleatérios no intervalo [1,2].

J& o método baricentro() que estd descrito em Algoritmo 3.3, recebe como parametros
um conjunto de treinamento e um vetor de coeficientes de pesos e retorna o vetor baricentro
referente a este conjunto. Os métodos baricentroErrado() e baricentroPov() ndo estao
descritos no pseudocddigo porém, sdo bastante semelhantes ao método baricentro(),
apresentado em Algoritmo 3.3. A principal diferenca entre eles ¢ o conjunto de instancias
sobre o qual o baricentro sera obtido.

No caso do método baricentroErrado() os parametros que este recebe sao os mesmos
que no método baricentro(), porém o baricentro ¢ calculado usando apenas as instancias
pertencentes a este conjunto que apresentaram erro durante a iteragdo anterior. De maneria
analoga o método baricentroPov() recebe os mesmos parametros, porém usa apenas as
instancias que pertencem ao conjunto passado como parametro e também ao conjunto P.,.

O método baricentro() ¢ chamado apenas duas vezes durante toda execug¢do, uma para
encontrar o baricentro da classe positiva e a outra para encontrar o baricentro da classe
negativa. Note, no entanto, que esses baricentros serdo usados durante toda a execugdo do

algoritmo, sempre que o vetor de pesos W for atualizado.
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Class BCPMin

begin

{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma: (xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de iteragdes, pré-determinado}

{Saida: Wpoc e biasPoc}

tMenos « 0; nPMenos <« 0

method BCPMin(Matrix E)
begin
exCorretos «— 0
it « 0; itMax «— MAX
a<—0;b«0
nc « 0; gapPoc < 0
fori«< 1tondo
begin
if C' > 0 then
begin
a<—a+1
El’—E
end
else if C' <0 then
begin
b«b+1
E2° « E
end
end
alfa < geraPesos(a)
mi «— geraPesos(b)
bl « baricentro(alfa, E1)
b2 « baricentro(mi, E2)
Wb 1— bz
while it < itMax do
begin
if it > 1 then
begin
1 «— aleatorio(0,1) {re[0,1]es € [0,1]}
s «— aleatorio(0,1)
if (existeErro(E1) and existeErro(E2)) then
begin
bel « baricentroErrado(alfa, E1)
be2 « baricentroErrado(mi, E2)

el < bel —bl
e2 «— be2 -b2
W — W + (bl +rel)— (b2 +se2)
end
else if existeErro(E1) then
begin

bel « baricentroErrado(alfa, E1)
bs2 « baricentroPov(mi, E2)

€2« bs2-Db2
W «— W +bel — (b2 +se2)
end
else if existeErro(E2) then
begin

bsl « baricentroPov(alfa, E1)
be2 « baricentroErrado(mi, E2)

el « bsl —bl
W «— W + (bl +rel) —be2
end

end {ifit>1}

Algoritmo 3.1 — Pseudocddigo do algoritmo BCPMin
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fori< 1 tonl do {nl-nimero de instdncias em E1}
V1'—-WEl'
fori«< 1 ton2do {n2-nimero de instancias em E2}
V2! — -WE2'
minV2 «— menor(V2)
maxV1 «— maior(V1)
if (maxV1 < minV2) then
biasPoc < (maxV1 +minV2)/2
else {inicio else}
begin
Vs « determinaVs(V1,V2)
if tMenos = 1 then {tMenos ¢ atualizaddo em determinaVs()}
ne <— nl — nPMenos { nPMenos ¢ o niimero de instancias em P_ }
else
ne < nl + nPMenos
if(n — ne > ne) then
begin
nc < ne; biasC «— bias; gapC « gap; eps «— 1
end
else
begin
nc <« n—ne; biasC « —bias; gapC « gap; eps «— —1
end
nVs « |Vs|
for i — 3 tonVsdo {nVs ¢ o nimero de instancias em Vs}
begin
for j <1 tonl do
if Vs'=' = V1 then
ne <—ne— 1
for k <1 ton2 do
if Vs~ ' = V2" then
ne «—ne +1 )
bias < (Vs'+Vs' 1) /2
gap — (Vs' — Vs' " VY / modulo(W)

if((ne < nc) or (ne = nc and gap > gapC) then

begin
nc « ne; biasC « bias; gapC «— gap; eps « 1
end
if((n — ne < nc) or (n — ne = nc and gap > gapC) then
begin
nc < n — ne; biasC «— —bias; gapC « gap; eps «— —1
end
end {for}

nroCorretos «<— nroCorretos()
if(nroCorretos > exCorretos or (nroCorretos = exCorretos and gapC > gapPoc)) then
begin
exCorretos «— nroCorretos
gapPoc « gapC
biasPoc « biasC
if eps =—1 then

WPoc «— -W
else
WPoc — W
end
end {fim else}
atualizaPesos(W, biasC, eps)
it «— it +1
end {fim while it < itMax}

end {fim method }

Algoritmo 3.2 — Pseudocodigo do algoritmo BCPMin (Continuagao)
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method Vector baricentro(Vector V, Matriz M)
begin
somab « 0
b «—(0,...,0); auxb « (0,...,0) {b e auxb sdo vetores de dimensao p}
for i« 1 tonVec do {nVec - nimero de elementos no vetor V}
for j < 1 topdo {p-namero de atributos do conjunto de treinamento}
auxb[j] «<— auxb[j] + V[i]M[i][j]
for j < 1 to nVec do
somab «— somab + V[j]
for i< 1topdo
b[i] « auxb[i] / somab
return b
end {fim method}

method Vector determinaVs(vector V1, vector V2)
begin
minV1 « menor(V1); minV2 «— menor(V2); maxV1 «— maior(V1); maxV2 « maior(V2)
if(minV1 < minV2 and minV2 < maxV1 and maxV1 < maxV2) then
begin
extl « minV1; ext2 « minV2; ext3 « maxV1; ext4 « maxV2; tMenos « 1
end
else if(minV1 < minV2 and minV2 < maxV2 and maxV2 < maxV1) then
begin
ext]l « minV1; ext2 « minV2; ext3 « maxV2; ext4 « maxV1; tMenos « 1
end
else if(minV2 < minV1 and minV1 < maxV1 and maxV1 < maxV2) then
begin
extl «— minV2; ext2 « minV1; ext3 « maxV1; ext4 «— maxV2; tMenos « 0
end
else ifminV2 < minV1 and minV1 < maxV2 and maxV2 < maxV1) then
begin
ext]l < minV2; ext2 « minV1; ext3 < maxV2; ext4 « maxV1; tMenos «— 0
end
for j < 1 tondo
V! «— -WE'

fori<«< 1tondo
begin
if V' < ext2 then
PV
else if V! > ext3 then
P,V
else _
Py V'
end

Vs «— maior(P.)
Vs «— menor(P.)
Vs« P,
Vs «— ordena(Vs)
return Vs
end {fim method}
end {fim Class}

Algoritmo 3.3 — Pseudocodigo do algoritmo BCPMin (Continuagao)

A cada iteracdo o método existeErro() ¢ chamado, este método recebe como parametro
um conjunto de treinamento e retorna verdadeiro se neste conjunto existir erro e falso caso
contrario. Este método ¢ usado para saber em qual classe o ultimo hiperplano obtido comete
erro ¢ assim determinar como o vetor de pesos sera atualizado. O método aleatorio(), em

Algoritmo 3.1, retorna um valor real e aleatério dentro do intervalo passado como parametro.
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O método modulo(), em Algoritmo 3.2, retorna o mddulo do vetor de pesos passado
como parametro. Os métodos maior() e menor(), em Algoritmos 3.2 e 3.3, retornam o maior e
o menor elemento do conjunto passado como parametro, respectivamente. O método
ordenal(), retorna o conjunto que foi passado como parametro ordenado de forma crescente. E
o método nroCorretos() retorna o nimero de instancias que foram classificadas corretamente
pelo hiperplano atual.

O método determinaVs() recebe como parametros os conjuntos V1 e V2, e além de
criar os conjuntos P, P_ e P,,, retorna o conjunto Vs ja ordenado. O método atualizaPesos()
incrementa, de um valor aleatorio do intervalo [0,1], os pesos referentes as instancias que
foram classificadas incorretamente durante a ultima iteragdo, dos vetores de coeficientes de
pesos alfa[] e mi[].

O teorema de convergéncia para conjuntos linearmente separaveis e a descricdo de um
modelo deterministico para minimizar os erros em um conjunto de treinamento ndo

linearmente separavel pode ser encontrado em [Poulard & Estéves 1995].

3.4.1 Aprendizado usando o BCPMin em um Conjunto de Treinamento
Linearmente Separavel

Esta se¢dao apresenta o ‘trace’ do BCPMin quando do aprendizado utilizando um

conjunto de treinamento linearmente separavel, no caso o conjunto da Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Conjunto Linearmente Separavel com entradas reais

Exemplos E* | X, X, Classe C* Exemplos EX X, X, Classe C*
k=1,..,12) k=1,..,12) | (k=13,..,23) (k=13,..,23)

E! 1 7 1 E” 9 2 ~1

E’ 2 6 1 E" 13 4 -1

E’ 2 9 1 EP 16 3 -1

E* 3 4 1 E'® 16 6 -1

E’ 3 7 1 EY” 18 4 -1

E® 4 6 1 E"® 18 6 -1

E’ 4 9 1 EY 19 3 -1

ES 5 4 1 E”? 19 7 -1

E’ 6 6 1 E*! 20 5 -1

E! 9 8 1 E* 21 4 -1

E! 12 7 1 E* 22 7 -1

E” 18 8 1

O primeiro passo do algoritmo € encontrar os baricentros das instancias positivas e
negativas, notados aqui por b; e b, respectivamente. Na primeira iteracdo (it = 1) o vetor de

pesos W ¢ definido como a diferenga dos baricentros b; e b,.
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Sejam os baricentros encontrados na primeira iteracdo b; = (5,79 6,79) e b, = (17,44
4,52). Note que esses baricentros foram calculados com o uso dos coeficientes de pesos dos
vetores o € L, sem o uso desses vetores os baricentros seriam b; = (5,75 6,75) e b, = (17,36
4,63) respectivamente.

Como mostrado na equacgdo (3.1) a primeira atualizagdo do vetor de pesos ¢ a
diferenga entre os baricentros, desse modo W = (-11,65 2,27). Encontrado o vetor de pesos
W, resta encontrar o valor do bias para definir o hiperplano H(W,0). O préximo passo ¢
encontrar os conjuntos V1 e V2, como definido na equacdo (3.11). A Tabela 3.2 apresenta os

dois conjuntos (V1 e V2) obtidos na primeira iteragao.

Tabela 3.2 — Conjuntos V1 ¢ V2 obtidos na primeira iteragdo do BCPMin. O minimo ¢ 0 maximo de
cada conjunto estdo assinalados com ‘*’ e ‘**’ respectivamente

Exemplos E \%! Exemplos E* V2

k=1,.., 12) (k =13,..., 23)
E! —4,24% E 100,31*
E’ 9,68 E™ 142,37
E’ 2,87 EP 179,59
E* 25,87 E'® 172,78
E’ 19,06 E" 200,62
E® 32,98 E"™® 196,08
E’ 26,17 E"” 214,54
E® 49,17 g% 205,46
E’ 56,28 E’! 221,65
E" 86,69 E* 235,57
E" 123,91 E* 240,41 %*
E"” 191,54

Como mencionado anteriormente se o conjunto de treinamento for linearmente
separavel e o vetor de pesos for tal que o hiperplano definido por ele separa corretamente
todas as instancias, o maior elemento de V1 devera ser menor que o menor elemento de V2.
Como pode ser verificado na Tabela 3.2, este fato ndo acontece nesta iteragdo, pois o vetor de
pesos ndo esta corretamente ajustado para encontrar o hiperplano separador.

O proximo passo € encontrar os extremos dos conjuntos V1 e V2 e determinar os
valores para ext;, extp, ext; e exts. Neste exemplo tem-se min(V1) = —4,24; max(V1) =
191,54; min(V2) = 100,31; max(V2) = 240,41. Assim: ext; = —4,24; ext, = 100,23; ext; =
191,54; exty = 240,41. Esta configuragdo permite verificar as seguintes desigualdades:
min(V1) < min(V2) < max(V1) < max(V2). Dessa forma, de acordo com (3.13), segue que t;
=0et. =1.

Uma vez definidos os extremos, sdo determinados os conjuntos P_, P, e P,,, como

mostrado nas equagdes em (3.14). Sejam os conjuntos P_ = {—4,24; 9,28; 2,87; 25,87; 19,06;
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32,98; 26,17; 49,17; 56,28; 86,69}, P, = {200,62; 196,08; 214,54; 205,46, 221,65; 235,57,
240,41} e Py, = {123,91; 191,54; 100,31; 142,37; 179,59; 172,78}.

O proximo passo do algoritmo ¢ determinar o conjunto Vs segundo a equagao (3.15).
Neste exemplo, o conjunto Vs serd Py, U {86,96; 196,08}, portanto o conjunto ordenado dos
valores de Vs, onde deverd ser realizada a iteragdo para encontrar os possiveis valores para o
bias ¢: Vs = {86,69; 100,31; 123,91, 142,37; 172,78; 179,59; 191,54; 196,08} .

Como t = 1, sabe-se que P_ possui instancias positivas, entdo o primeiro valor para o
bias so errard as instancias que ndo estdo em P_ (ver Figura 3.2), dessa forma ne =nl —n_. Se,
no entanto, o valor de t_ fosse 0, P_ iria conter instincias negativas, e, portanto o primeiro bias
erraria todos os exemplos em P_ mais os exemplos positivos, pois todas as instancias de classe
positiva possuiria valor em V maior que o bias atual, assim ne seriane =nl +n_.

Depois de encontrado o nimero de erros ne, o algoritmo comega a iteragdo em Vs para
encontrar o melhor bias. Nesta iteracdo o bias que erra menos instancias (duas) estd entre os
valores 123,91 e 142,37, o melhor valor para o bias ¢ calculado, entdo, como a média entre
esses valores, dessa forma © = 133,14, assim a equagdo do hiperplano H ¢&:
H(W.,0) = -11,65X + 2,27Y + 133,14. A Figura 3.3 resume graficamente a primeira iteracao
(it=1).

A
Y
10 L
9 + + + H
8 T + +
7 4 - -

+ + ) W +
6+ + + )/ + - -
5 4+ -
4 — - - -
+ + b,

3 4 - -
2 —_ -
4
| I T T N NN N NN AN T T A NN NN NN NN (N TR N N N .
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | g
-1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1M 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
-1+ X
o

Figura 3.3 — Primeira iteragdo do algoritmo BCPMin sobre o conjunto da Tabela 3.1
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Na segunda iteragdo (it = 2), o primeiro passo do algoritmo ¢ verificar onde o
hiperplano anterior H cometeu erro. Neste exemplo, o hiperplano H comete dois erros, um
erro de positivo (instancia E'?) e um erro de negativo (instancia E").

Como existe apenas um erro em cada classe, o baricentro dos exemplos errados de
cada classe ¢ a propria instancia, assim o baricentro dos exemplos positivos errados ¢

be, = (18 8) e o baricentro dos exemplos negativos errados € be, = (9 2).

Uma vez calculados os baricentros dos exemplos errados, os vetores e; € € sdo
obtidos segundo a equa¢do (3.4), neste exemplo e; = (12,21 1,21) e e, = (-8,44 —2,52). Para
que os novos baricentros, b;” e b,’, possam ser determinados, ¢ necessario multiplicar os
vetores e; e ey por escalares (r e s) de valores aleatérios no intervalo [0,1]. Sejam » = 0,6 e
s = 0,74 os valores aleatorios obtidos nesta iteragdo. A Figura 3.4 ilustra os passos da segunda

iteragdo citados até aqui.

A
Y
10 41—
o T + +
8§ 4 —+ rey _e_l _____
74+ 4 + ¥ b, - -

b \\%
6 1 + + V4 - -
5 4 -
4 - - - -
4 + b,
3 4= - -
- €2
2 -+ "’ Sez
b
1 + e
: X

| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | [
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | g
-1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
14
21

Figura 3.4 — Obtendo os novos baricentros b1’ e b2’

O proximo passo € calular os novos baricentros, b;” € by’, de acordo com as equagdes
em (3.5), assim b;” = (13,1 7,52) e by” = (11,19 2,65). Uma vez calculados b;” e b,’, o
algoritmo calcula o novo vetor de pesos W’, como mostrado na equacdo (3.6). Para
exemplificar o célculo de W’ considere o vetor auxiliar A sendo o vetor obtido da diferenca

entre os novos baricentros, desse modo A = b;” — b,’, portanto A = (1,91 4,87). Agora basta

43



Capitulo 3 - BCPMin - Minimizando o Ndmero de Instancias Classificadas Incorretamente

somar o vetor auxiliar A ao antigo vetor de pesos (W = (—11,65 2,27)) para obter o novo vetor
de pesos W’; portando W’ = (-9,74 7,14).

Uma vez achado W’ o algoritmo recalcula os conjuntos V1 ¢ V2 e verifica se o
conjunto ¢ linearmente separavel. Se ndo for o processo descrito anteriormente se repete;
primeiro sdo calculados os extremos, depois os conjuntos P, P_ e P,, € em seguida o conjunto
Vs para a determinagdo do novo termo bias. Seja 0’ = 69,79 o termo bias obtido nesta
iteragdo (it = 2), portanto a equagao do hiperplano H’ ¢: H* (W’, 6°) = -9,74X + 7,14Y +
69,79. A Figura 3.5 demonstra o calculo realizado para encontrar o vetor W’, note que alguns

vetores envolvidos foram omitidos da representagdo para facilitar a visualizacao.

by’ - - -

| | | | | | | ] ] ] ] ] ] ] | | | | | | | | >
l I I I I I I I I I I I I I T T T T T T T T >

-11 1 2 3 4 5 6 /7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
T X

Figura 3.5 — Calculo do vetor W’, segunda iteracdo do BCPMin

Como pode ser notado na Figura 3.5, o hiperplano H’, encontrado na segunda iteracao,
ainda comete um erro de positivo (instancia E'?), desse modo o algoritmo atualiza os pesos
dos exemplos errados, nesse caso somente desta instdncia e comega uma nova iteragao.

A terceira iteracdo comega verificando onde o hiperplano anterior cometeu erros, no
caso, o hiperplano obtido anteriormente H’, comete somente um erro na classe positiva. Dessa
forma essa instdncia ¢ o baricentro dos exemplos positivos classificados incorretamente,
assim b, = (18 8).

Como nao existem erros na classe negativa, o baricentro b, devera ser obtido com as

instancias negativas que estdo na area de sobreposi¢do, i.e. no conjunto P,, obtido na itera¢do
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anterior. Seja = {E'2, E", E'*, E'°}, 0 conjunto das instdncias cujo valor no conjunto V (ver
equagao (3.11)) pertence ao conjunto P,, obtido na iteragdo anterior. Dentre as instancias
pertencentes ao conjunto I, as instancias de classe negativas sio E", E'* ¢ E'®; o baricentro
dessas instancias ¢ by, = (13,27 4,38).

O proximo passo € calcular e,, de acordo com a equacdo em (3.8) (note que e; ndo
existird neste caso), assim e, = (—4,17 —0,14). Considerando s = 0,95 para esta iteracdo, o
novo baricentro b,”’, dado por by’ = b, + se,, serd by’ = (13,47 4,39).

De acordo com a equagdo (3.7), o vetor b;”” = b, assim, considerando novamente o
vetor auxiliar A = b;”” — by”’, tem-se A = (4,53 3,61), ¢ como W’ = W’ + A, segue que
W =(-5,21 10,75). Com este vetor de pesos o algoritmo encontra o bias 0>’ = 12,71, que
define a equagdo para o hiperplano: H> (W, 8”°) = -5,21X + 10,75Y + 12,71. Este
hiperplano, por fim, classifica todas as instancias corretamente. A Figura 3.6 ilustra a terceira

e tltima itera¢do do algoritmo BCPMin.

€ ez

X
] | | | | ] | | | | | ] ] ] ] ] ] | | | ]

T T T T T T T L L 1 1 T I I I I I I I I I I >
_11/1/2/ 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Figura 3.6 — Terceira iteracdo do BCPMin, separando linearmente o conjunto
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3.4.2 Aprendizado usando o BCPMin em um Conjunto de Treinamento Nao
Linearmente Separavel

Neste exemplo de execucdo sera usado o conjunto ndo linearmente separavel da
Tabela 3.3, este conjunto também sera usado para exemplificar a execu¢do do BCPMax, na

proxima se¢do, a fim de evidenciar os diferentes resultados obtidos pelas duas variagdes.

Tabela 3.3 — Conjunto ndo linearmente separavel com instancias reais

Exemplos EX X, X, Classe C* Exemplos EX X; X, Classe C*
k=1,..,11) k=1,..,11) | (k=12,..,21) (k=12,..,21)

E! -3 3 1 E" -1 -3 1

E? 1 2 1 EP -2 -1 1

E 2 2 -1 E™ -3 -2 1

E* 3 1 1 EP -2 2 -1

E’ 3 2 1 E'® -2 4 -1

E° 3 4 1 E" -3 2 -1

E’ 2 5 1 E™ —4 1 -1

E 1 -1 1 EY —4 5 -1

E’ 2 -1 -1 EX -5 3 -1

E!" 3 -2 1 B -6 5 -1

E! -1 -2 -1

O primeiro passo do algoritmo é separar o conjunto de treinamento original em dois,
um com as instancias positivas € o outro com as negativas. Suponha que, uma vez separados,
os baricentros desses conjuntos sejam: b; = (0,5 0,7) e by = (2,39 2,1), respectivamente.
Desse modo, de acordo com a equagdo (3.1), o primeiro vetor de pesos encontrado é:
W =(2,88 —1,38).

Nessa iteracdo o melhor bias encontrado ¢ 6 = 7,2; definindo assim a equacdo do
hiperplano: H(W, 0) = 2,88X — 1,38Y + 7,2. Esse hiperplano acerta 17 das 21 instancias e ¢
uma solug¢do 6tima para esse conjunto de treinamento, pois ndo existe um hiperplano que
separe mais instancias nesse conjunto. A Figura 3.7 apresenta o conjunto no plano, bem como
a solucdo encontrada pelo BCPMin.

Note que este hiperplano s6 serd atualizado durante a execugdo se for encontrado outro
hiperplano 6timo que possua um gap maior que o gap deste hiperplano que ¢ 0,83. A
justificativa para substituir um hiperplano 6timo por outro de maior gap ¢ que intuitivamente
o hiperplano que possui maior gap também tem maior poder de generalizagdo uma vez que o

gap representa a distancia entre o hiperplano e a instdncia mais proxima.
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YA
s T H
S+
s
- - 57T +
- —+ +
- + 3
- 2+ o+ - 4
- b -
—1— —f—t—t—t—t—t—1—1—1—1+1>
9 8 7 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1T— + - X
I +
+3
i
-5
.6__
7|

Figura 3.7 — Hiperplano 6timo encontrado pelo BCPMin

3.5 BCPMax — Maximizando o Numero de Instancias Excluidas

A outra versao do BCP ¢ o algoritmo BCPMax, este algoritmo tem objetivo diferente
do algoritmo BCPMin, discutido na Se¢do 3.4. O objetivo agora ¢ encontrar um hiperplano
que separe o maior conjunto de instadncias pertencentes a uma mesma classe do resto do
conjunto de treinamento.

Algoritmos como este sdo usados como algoritmos base para alguns algoritmos
neurais construtivos que criam a rede através da eliminagdo gradativa dos exemplos de
treinamento, como ¢ o caso do algoritmo Sequential (Capitulo 5, Secdo 5.6). O termo
instancias excluidas refere-se ao conjunto linearmente separavel encontrado pelo BCPMax.

O maior conjunto de instancias pertencentes a uma mesma classe, linearmente
separavel do resto do conjunto de treinamento, sera o maior conjunto entre P_ e P, (consultar
Secdo 3.3, equacdes em (3.14)), pois esses conjuntos possuem as instdncias de mesma classe
que estdo na area de exclusao.

Se o conjunto de maior cardinalidade for o conjunto P_ entdo o termo bias € o termo

gap sdo determinados de acordo com as equagdes em (3.17).
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ext, + maX(P_ ) ext, — maX(P_ )
0=—"2= e G =—2
2 ||W|| (3.17)

Se, no entanto, o conjunto de maior cardinalidade for o conjunto P. entdo o bias ¢ o

gap sao determinados de acordo com as equagdes em (3.18).

_exty + min(P, ) min(P, ) - ext,

0 e G, =
B ||W|| (3.18)

Se, por acaso os conjuntos possuirem mesma cardinalidade, n- = n,, deve-se escolher o
que apresenta o maior gap G, e se n_ = n, = 0, todas as instancias de treinamento estdo na area
de sobreposicao. Uma solugdo para esse problema ¢ recalcular W fazendo com que os pesos
dos exemplos E, tais que WE* = 0, aumentem temporariamente.

O pseudocddigo do algoritmo BCPMax estd descrito nos Algoritmos 3.4, 3.5 e 3.6.
Note que o Algoritmo 3.4 ¢ semelhante ao Algoritmo 3.1 referente ao algoritmo BCPMin;
essa parte, comum a ambos os algoritmos, ¢ relativa ao calculo do baricentro. Os métodos
apresentados em Algoritmo 3.4 sdo, portanto, idénticos aos métodos apresentados em
Algoritmo 3.1.

Em Algoritmo 3.5 o método determinaP() é chamado, este método, descrito em
Algoritmo 3.6, define os conjuntos P:, P_ e P,; define também os valores das varidveis
tMenos e tMais. Essas variaveis indicam qual a classe das instancias em P_ e P.
respectivamente, e sdo usadas para definir o sinal do bias. Considere o caso em que o
conjunto P_ tenha mais instdncias que o conjunto P,. Se as instdncias do conjunto P_
pertencerem a classe positiva, o valor do bias dado pela equagdo (3.17) classificara todas elas
corretamente. Se, no entanto, essas instancias pertencerem a classe negativa, o bias dado pela
equacdo (3.17) ird classificad-las incorretamente. Para que essas instdncias possam ser
separadas do conjunto de treinamento, no entanto, elas devem ser classificadas corretamente,
para isso o bias tem seu sinal invertido sem que o vetor de pesos W seja alterado, dessa forma
o hiperplano classifica corretamente todas as instancias em P_. O caso em que o conjunto P. ¢

maior ¢ tratado de maneira analoga.

48



Capitulo 3 - BCPMax - Maximizando o Ntmero de Instancias Excluidas

Class BCPMax
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma: (xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de iteragdes, pré-determinado}
{Saida: Wpoc e biasPoc}
tMenos « 0; tMais « 0
ext2; ext3; P_; P,
method BCPMax(Matrix E)
begin
exCorretos «— 0
it « 0; itMax «— MAX
a<—0;b«0
nc « 0; gapPoc < 0
fori«< 1tondo
begin
if C' > 0 then
begin
a<—a+1
El'—E
end
else if C' <0 then
begin
b«b+1
E2° « E
end
end
alfa < geraPesos(a)
mi «— geraPesos(b)
bl « baricentro(alfa, E1)
b2 « baricentro(mi, E2)
Wb 1— bz
while it < itMax do
begin
if it > 1 then
begin
1 «— aleatorio(0,1) {re[0,1]es € [0,1]}
s «— aleatorio(0,1)
if (existeErro(E1) and existeErro(E2)) then
begin
bel « baricentroErrado(alfa, E1)
be2 « baricentroErrado(mi, E2)

el < bel —bl
e2 «— be2 -b2
W — W + (bl +rel)— (b2 +se2)
end
else if existeErro(E1) then
begin

bel « baricentroErrado(alfa, E1)
bs2 « baricentroPov(mi, E2)

€2« bs2-Db2
W «— W +bel — (b2 +se2)
end
else if existeErro(E2) then
begin

bsl « baricentroPov(alfa, E1)
be2 « baricentroErrado(mi, E2)

el « bsl —bl
W «— W + (bl +rel) —be2
end

end {ifit>1}

Algoritmo 3.4 — Pseudocodigo do algoritmo BCPMax
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fori< I tonldo {nl-numero de instdncias em E1}
V1'—-WEl'
fori< 1ton2do {n2—nimero de instdncias em E2}
V2! — -WE2'
minV2 «— menor(V2)
maxV1 «— maior(V1)
if (maxV1 < minV2) then
biasPoc < (maxV1 + minV2)/2
else {inicio else}
begin
determinaP(V1,V2)
n «|P|
n, « |Py]
G_ « (ext2 — maior(P)) / modulo(W)
G+ « (menor(P.) — ext3) / modulo(W)

if (n_>n,) or (n_=n, and G_> G,)) then
begin
bias «— (ext2 + maior(P_)) /2
G—G.
Exc «—n_
if tMenos = 1 then
eps «— 1
else
begin
eps «— —1
biasC «— —bias
end
end

if (n_<n:) or (n_.=n. and G_< G, )) then
begin
bias « (ext3 + menor(P,)) /2
G«—G:
Exc «n,
if tMais = 0 then
eps « 1
else
begin
eps «— —1
bias < —bias
end
end

if maiorExc < Exc then
begin
maiorExc «— Exc
Gpoc — G
biasPoc « bias
epsPoc « eps
if eps = 1 then

Wpoc — W
else
Wpoc «— -W
end
end { else}
ite—it+1

end {whille}
end {method}

Algoritmo 3.5 — Pseudocddigo do algoritmo BCPMax (Continuagao)
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method determinaP(Vector V1, Vector V2)
begin
minV1 « menor(V1); minV2 «— menor(V2); maxV1 «— maior(V1); maxV2 «— maior(V2)

if(minV1 < minV2 and minV2 < maxV1 and maxV1 < maxV2) then
begin
extl < minV1; ext2 « minV2; ext3 < maxV1; ext4 « maxV2; tMenos « 1; tMais « 0
end
else if(minV1 < minV2 and minV2 < maxV2 and maxV2 < maxV1) then
begin
ext]l < minV1; ext2 « minV2; ext3 « maxV2; ext4 « maxV1; tMenos < 1; tMais « 1
end
else if(minV2 < minV1 and minV1 < maxV1 and maxV1 < maxV2) then
begin
extl «— minV2; ext2 <« minV1; ext3 « maxV1; ext4 «— maxV2; tMenos « 0; tMais «— 0
end
else if(minV2 < minV1 and minV1 < maxV2 and maxV2 < maxV1) then
begin
ext]l « minV2; ext2 « minV1; ext3 « maxV2; ext4 « maxV1; tMenos < 0; tMais « 1
end
for j < 1 tondo
V! — -WE'

fori<— 1tondo
begin
if V! < ext2 then
P.— V!
else if V!> ext3 then
P, « V!
else
Py, «— Vi
end
end {fim method}
end {fim Class}

Algoritmo 3.6 — Pseudocddigo do algoritmo BCPMax (Continuagao)

3.3.6 Aprendizado usando o BCPMax em um Conjunto Nao Linearmente
Separavel

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo BCPMax e destacar a diferenca com
relagdo ao BCPMin, sera usado como conjunto de treinamento o conjunto ndo linearmente
separavel da Tabela 3.3. Como apenas a escolha do bias determina a diferenca entre as
variagOes alguns passos, por serem idénticos a ambas as versdes, serdo omitidos.

O algoritmo comega a execugao separando o conjunto de treinamento em dois, depois
de separdos, o proximo passo € encontrar os baricentros das instdncias de classe positiva e
negativa, desse modo seja b; = (0,66 0,74) e by = (2,11 2), e de acordo com (3.1), tem-se
W =(2,77 -1,26).

Achado o vetor de pesos W, calcula-se os conjuntos V1 e V2, e com os extremos
desses conjuntos, min(V1) = -10,83; max(V1) = 12,09; min(V2) = —6,8; max(V2) = 22,92;
calcula-se ext, = —6,8 e ext; = 12,09. Determinados os extremos, ext, ¢ ext; pode-se

. . . . . Kk .
determinar os conjuntos P, P_ e P,; considerando 1 <k < n, todas as instancias E" cujos
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valores de v(E") forem menor que ext, estardo em P_ e, todas as instancias E* cujos valores de
V(Ek) forem maior que ext; estara em P..

Para este exemplo, seja IP, = {E'*, E'’, E*, E*'} o conjunto das instdncias cujos
respectivos valores em V pertencem também a P- e, IP_ = {E*, E'°} o conjunto das instancias
cujos respectivos valores no conjunto V pertencem também a P_. Desse modo, as
cardinalidades dos conjuntos P+ e P_ s30 n. = 4 e n. = 2 respectivamente. Como a
desigualdade n. > n_ ¢ verificada e o termo bias ¢ dado pela equacdo (3.18); desse modo
0 = 12,23. Como também se verifica a desigualdade min(V1) < min(V2) < max(V1) <
max(V2), segue que t =1 ety = 0. Como t; = 0, tem-se que a classe das instancias em P, ¢
negativa e dessa forma o hiperplano atual classifica corretamente essas instincias, portanto
e=1.

O hiperplano obtido, H(W, 0) = 2,77X —1,26Y + 12,23, ¢ 6timo se considerado o
objetivo do algoritmo, pois ndo existe um hiperplano que separe um conjunto maior de
instancias de mesma classe do resto do conjunto de treinamento. A Figura 3.8 mostra os
baricentros b; e by, o vetor de pesos W e o hiperplano H, note que as quatro instancias de IP;

sdo separadas das demais instancias.
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Figura 3.8 — Hiperplano obtido pelo algoritmo BCPMax
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Aprendizado Neural Construtivo -

Revisao dos Algoritmos Tower,

capitulo

Pyramid, Tiling e Upstart

4.1 Introducao

Os algoritmos apresentados e discutidos neste capitulo, a saber, os algoritmos Tower e
Pyramid [Gallant 1986], o Tiling [Mezard & Nadal 1989] e o Upstart [Frean 1990a], foram
originalmente propostos para tarefas de aprendizado em dominios de conhecimento que
descrevem apenas duas classes. Essas versdes ja foram discutidas e analisadas em [Chen ef al.
1995], [Palma Neto 2004] e [Palma Neto & Nicoletti 2005].

O objetivo desse capitulo ¢ apresentar uma revisdo das principais idéias relativas a
esses algoritmos bem como apresentar o pseudocddigo de cada um deles, de maneira a
fornecer os subsidios necessarios para a apresentagdo e discussdo de suas versoes estendidas
para dominios multiclasses, no Capitulo 7.

Além de viabilizar a pesquisa das extensOes para tratar problemas multiclasses, a
revisdo desses algoritmos € necesséria para que no Capitulo 8 seus desempenhos possam ser
comparados aos desempenhos dos algoritmos neurais construtivos investigados neste trabalho
e descritos no Capitulo 5. Outra contribuicdo importante ¢ poder avalia-los com outros
algoritmos para o treinamento de TLUs.

As proximas sec¢des apresentam as revisdes seguidas dos pseudocodigos dos
algoritmos Tower, Pyramid, Tiling e Upstart, nesta ordem. As informacdes contidas neste
capitulo foram extraidas das respectivas referéncias originais, bem como de [Palma Neto
2004] e [Palma Neto & Nicoletti 2005]. E importante lembrar que as descricdes dos
algoritmos apresentados nesta dissertacdo sdo originais, uma vez que adotam a abordagem

orientada a objeto.
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4.2 O Algoritmo Tower

O algoritmo Tower ¢ um algoritmo neural construtivo que cria uma rede neural com
apenas um neurdnio em cada camada intermediiria. Em uma rede Tower® todo neurdnio
intermediario ¢ conectado a todos os neurdnios da camada de entrada e ao neuronio
intermediario criado no passo anterior. Esse procedimento constroi uma rede neural com uma
arquitetura semelhante a uma torre (ver Figura 4.1), dai o seu nome.

Note na Figura 4.1 que o primeiro neurénio de entrada, neurénio de cor cinza claro,
difere-se dos demais. Este neurdnio representa o termo bias que ¢ adicionado ao conjunto de
treinamento a fim de ajudar na classificagdo (ver Capitulo 2, Subse¢do 2.2.1) quando o
algoritmo usado para treinar os neurdnios ¢ da familia Perceptron. Como o termo bias s6 ¢
usado quando alguma variagdo do Perceptron ¢ usada, no que segue este neurOnio sera
diferenciado para evidenciar o fato de que o termo bias nem sempre ¢ adicionado ao conjunto

de treinamento.

X() (blaS) X1 X2 X3

Figura 4.1 — Possivel arquitetura de uma rede Tower

A idéia no Tower para a classificacdo do conjunto de treinamento ¢ bastante simples.
A cada iteracdo ¢ adicionado um novo neurdnio em uma nova camada intermedidria.
Considerando que na iteragao 1 o algoritmo adiciona o primeiro neurdnio na primeira camada

intermediaria, na itera¢do i o algoritmo adicionard o i-ésimo neurdnio na i-ésima camada.

¥ Por “rede Tower”, entende-se uma rede neural criada pelo algoritmo Tower.
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Com a adicao de neurdnios ao longo do treinamento, o algoritmo tende a classificar
mais instancias de treinamento corretamente. O processo de insercdo de neurdnios a rede
segue até que um dos trés critérios de parada seja satisfeito, a saber: (1) a rede converge, i.e.
todos os exemplos de treinamento sdo classificados corretamente; (2) a adicdo do ultimo
neurdnio ndo ajuda mais na classificagcdo das instancias de treinamento; (3) o nimero maximo
de neurdnios intermediarios atingiu o limite pré-determinado.

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo considere E o conjunto de
treinamento e p o nimero de atributos de cada instancia em E. O primeiro passo do algoritmo
¢ criar um neur6nio na primeira camada; esse neuronio sera treinado com o conjunto de
treinamento original E. Enquanto a rede atual ndo satisfazer algum critério de parada, o
algoritmo seguird adicionando neurdnios a rede.

Os neurdnios intermedidrios, a partir da segunda camada, sdo treinados com o
conjunto de treinamento original E, acrescido de uma dimensdo. Esta dimensdo representa a
saida do neur6nio da camada anterior para todas as instancias de treinamento. O Algoritmo
4.1 apresenta uma versao orientada a objeto do pseudocodigo do algoritmo Tower.

A classe’ Tower possui um vetor de objetos Camadas[]; esse vetor representa as
camadas intermedidrias da rede. Cada camada intermedidria ¢ formada por um tnico neur6nio
representado aqui pela classe Neuronio. A Classe Neuronio representa um algoritmo de
treinamento de TLU, tal como o PMR ou o BCPMin. O método saida() da classe Neuronio
retorna a saida do neurdnio para a instancia de treinamento cujo indice foi passado como
parametro.

No pseudocodigo, o algoritmo adiciona neuronios até que algum critério de parada
seja satisfeito. Dois dos critérios de parada sdo baseados no método precisao(); este método
retorna a precisdo da rede atual, que varia entre 0 e 1. Note que, quando o critério de parada
satisfeito for aquele em que a precisdo anterior supera ou se iguala a precisdo atual, ¢
necessario retirar o Ultimo neurdnio adicionado a rede para que esta retome sua ultima
configuracdo bem sucedida. No pseudocddigo o método apaga() retira o ultimo neurdénio
adicionado e ¢ chamado quando o caso descrito anteriormente ocorre.

O conjunto de treinamento para treinar cada neurdnio intermediario é criado a cada
passo pelo método criaTreinamento(). Como descrito no pseudocodigo, este método adiciona
uma unica dimensdo extra ao conjunto de treinamento original; esta dimensdo ¢ a saida do

ultimo neurdnio adicionado, para todas as instdncias do conjunto de treinamento original.

? O termo ‘classe’ quando aplicado 4 uma descricio de algoritmo, diz respeito ao conceito de classe no contexto
de programag@o orientada a objetos.
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Note que no Algoritmo 4.1 a entrada correspondente ao termo bias (Xo) esta entre
aspas simples (‘). No que segue essa notacdo sera usada para evidenciar o fato de que o

termo bias pode ndo ser usado (quando ndo empregado algum variante do Perceptron).

Class Tower
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’)xkl, x50, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - nimero méaximo de camadas, pré-determinado}
{Saida: objeto tower que representa a rede neural criada}
camada < 0{ niimero de camadas intermediarias da rede}
camadaMax <« MAX
Camadas[camadaMax] {vetor de neurdnios, camada intermediaria da rede}

method Tower(Matrix E)
begin
El < E
precisao «— 0
precisaoAnterior «— 0
repeat
begin
camada «— camada + 1
Camadas|camada] < new Neuronio(E1)
precisaoAnterior «— precisao
precisao «— precisao(E1)
El « criaTreinamento(E)
end
until (precisaoAnterior > precisao or precisao = 1 or camada = camadaMax)

if precisaoAnterior > precisao then
begin
apaga(Camadas[camadal)
camada <« camada — 1
end
end {method}

method Matrix criaTreinamento(Matrix E)
begin
A<—E
fork < 1 tondo
A[k][p+1] « Camadas[camada).saida(k)
return A
end
end {Class}

Algoritmo 4.1 — Pseudocddigo do algoritmo Tower

4.3 O Algoritmo Pyramid

Proposto em [Gallant 1986], o Pyramid ¢ um algoritmo neural construtivo semelhante
ao Tower (Se¢do 4.2). A unica diferenca esta no fato que, cada neurdnio adicionado a uma
rede Pyramid'® recebe conexdes de todos os neurdnios intermediarios previamente

adicionados, bem como dos neurdnios da camada de entrada (ver Figura 4.2).

' Por “rede Pyramid”, entende-se uma rede neural criada pelo algoritmo Pyramid.
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X() (blas) Xl X2 X3

Figura 4.2 — Possivel arquitetura de rede Pyramid

O processo de construgao da rede usado pelo algoritmo Pyramid ¢ semelhante ao
processo utilizado pelo Tower. No Pyramid, entretanto, a dimensdo dos vetores de peso, W,
aumenta conforme aumenta o nimero de camadas da rede, uma vez que um neuronio
intermediario recebe conexdes de todos os neurdnios previamente adicionados. Dessa forma,
se as instancias do conjunto de treinamento original, E, possuirem p atributos, o i-ésimo
neurdnio de uma rede Pyramid terd um vetor de pesos de dimensdo p + (i— 1), oup +1icaso o
termo bias tenha sido adicionado.

O fato do vetor de pesos W aumentar linearmente conforme a rede ¢ construida, nao
influencia, necessariamente, seu poder de aprendizado. Segundo [Gallant 1994] “Embora
parega 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 Tower e Pyramid”.

Assim como no Tower, o Pyramid adiciona um neurdnio intermedidrio por camada até
que algum critério de parada seja satisfeito. Os critérios de parada sdo os mesmos que 0S
utilizados pelo algoritmo Tower, a saber: a rede classifica corretamente todo o conjunto de
treinamento; a adi¢do de neurdnios a rede ndo contribui mais na classificacdo das instancias
de treinamento ou o nimero maximo de neuronios intermediarios foi atingido.

O pseudocddigo do Pyramid, descrito em Algoritmo 4.2, ¢ bastante parecido com o

pseudocodigo do Tower. A unica diferenga entre ambos ¢ como o método criaTreinamento()
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¢ usado. Note que o corpo do método criaTreinamento() da classe Pyramid ¢ idéntico ao do
método criaTreinamento() da classe Tower. A diferenga estda em como este método ¢ usado
durante a construcdo da rede. Na classe Tower o conjunto passado como parametro ¢ sempre
o conjunto de treinamento original, dessa forma o método criaTreinamento() sempre atualiza
(ou adiciona, no caso da primeira chamada) o atributo relativo a dimensao p + 1. Ja no caso da
classe Pyramid, o conjunto usado para treinar o neurdnio anterior ¢ passado como parametro
para o método criaTreinamento(); desse modo, o novo conjunto de treinamento sempre tera

uma dimensdo a mais que o conjunto de treinamento anterior.

Class Pyramid
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘Xko’,xkl, xses ka, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - nimero maximo de camadas, pré-determinado}
{Saida: objeto pyramid que representa a rede neural criada}
camada < 0 { numero de camadas intermediarias da rede }
camadaMax «— MAX
Camadas[camadaMax] {vetor de neur6nios, camada intermediaria da rede}

method Pyramid(Matrix E)
begin
precisao «<— 0
precisaoAnterior «— 0
repeat
begin
camada «— camada + 1
Camadas|camada] < new Neuronio(E)
precisaoAnterior «— precisao
precisao «— precisao(E)
E « criaTreinamento(E)
end
until (precisaoAnterior > precisao or precisao = 1 or camada = camadaMax)

if precisaoAnterior > precisao then
begin
apaga(Camadas[camadal)
camada « camada — 1
end
end {method}

method Matrix criaTreinamento(Matrix E)
begin
A—E
fork < 1 tondo
Alk][p+1] « Camadas[camada).saida(k)
return A
end
end {Class}

Algoritmo 4.2 — Pseudocodigo do algoritmo Pyramid
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4.4 O Algoritmo Tiling

O algoritmo Tiling, proposto em [Mézard & Nadal 1989], ¢ um algoritmo neural
construtivo que cria uma rede neural multicamadas, na qual a camada c recebe conexdes
somente da camada ¢ — 1 (exceto pelo termo bias, quando este ¢ usado). Cada camada
intermedidria possui um neurdnio mestre e alguns neurdnios auxiliares € a camada de saida ¢

formada por um unico neurénio mestre (ver Figura 4.3).

Xy (bias) X X, X,

Figura 4.3 — Possivel arquitetura de uma rede Tiling

Um neur6nio mestre ¢ o primeiro neurdnio a ser adicionado em uma nova camada e ¢
responsavel pela classificagdo das instancias de treinamento; ja os neurdnios auxiliares tém a
func¢do de tornar cada camada confiavel. Uma camada ¢ confidvel se nenhum par de exemplos
de treinamento com classes diferentes tiver a mesma representagdo interna nesta camada.

A representagdo interna de uma determinada instdncia de treinamento em uma
camada ¢ definida como as saidas dos neurdnios desta camada para a instancia de treinamento
em questdo. Considerando que o conjunto de treinamento usado na criagdo da camada c
possua n. instancias, esta camada podera gerar q representagdes internas, sendo 1 < q < n..
Cada representagdo interna ¢ formada por j. elementos, na qual j. € o nimero de neurdnios da
camada c. O conjunto das representagdes internas de uma determinada camada forma a matriz

de representagdo interna desta camada.
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Para a constru¢do da rede o primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o primeiro neurénio
mestre com o conjunto de treinamento original e adiciona-lo a primeira camada. Se, com a
adicdo deste neurdnio, a precisdo da rede for diferente de 1, o algoritmo torna esta camada
confiavel adicionando neurdnios auxiliares. A camada que acabou de se tornar confiavel gera
uma matriz de representacdo interna confidvel, i.e. livre de inconsisténcias. Essa matriz sera
usada como conjunto de treinamento para o neurdnio mestre da segunda camada.

Como ja mencionado, para tornar uma camada confidvel o Tiling adiciona alguns
neurdnios auxiliares a camada em questdo. Os neurdnios auxiliares sdo adicionados um a um
até que a camada se torne confidvel. Para a compreensdo do processo de criagdo dos
neurdnios auxiliares considere que o neurdnio mestre da camada ¢ acaba de ser adicionado e
agora esta camada precisa se tornar confiavel.

O conjunto de treinamento usado para treinar o primeiro neurdnio auxiliar serd o
menor conjunto de instdncias da matriz de representagdo interna da camada ¢ — 1 (ou o
conjunto de treinamento original se ¢ = 1) que gerar uma representagdo interna nao confiavel
na camada c. Note que para a inclusdo do primeiro neurb6nio auxiliar as possiveis
representacdes internas da camada c serdo 1 e —1. Este procedimento ¢ realizado até que a
camada corrente se torne confiavel.

O Tiling segue adicionando camadas até que algum critério de parada seja satisfeito.
Os critérios de parada sdo quatro: (1) a convergéncia da rede; (2) o neur6nio mestre
adicionado piora o desempenho da rede; (3) o nimero maximo de camadas € atingido; ou (4)
0 numero maximo de neurdnios auxiliares em uma camada atinge o limite, sem que esta tenha
se tornado confiavel.

Se o processo de constru¢do da rede terminou por ter satisfeito o critério (2), o Tiling
precisa recuperar a ultima configuracdo bem sucedida. Para isso, o Gltimo neurdnio mestre
bem como todos os neurdnios auxiliares da camada anterior sdo retirados da rede, deixando o
mestre da camada anterior como neurdnio de saida. Se, no entanto, o critério satisfeito tenha
sido o critério (4), o Tiling retira todos os neurdnios auxiliares desta camada, deixando o
mestre como neuronio de saida.

O pseudocodigo do algoritmo ¢ apresentado em Algoritmo 4.3. A rede ¢ criada
camada por camada por meio da chamada recursiva do método criaCamada(), que utiliza os
métodos criaTreinamento() e criaAuxiliares(). O método criaTreinamento() € responsavel por
criar o conjunto de treinamento que sera usado para treinar o novo neurdnio mestre. Considere
que a camada ¢ — 1 acaba de torna-se confidvel, e que esta camada gera q representagdes

internas distintas, o conjunto para treinar o neurénio mestre da camada c serd formado por
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essas q representagdes internas. Se o algoritmo de treinamento de TLU usar o termo bias, este

deve ser inserido no conjunto de treinamento de todo neurénio mestre.

Class Tiling
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’, x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX_ CAM - nimero maximo de camadas, pré-determinado

MAX_ AUX - niimero maximo de neurénios auxiliares por camada, pré-determinado}
{Saida: objeto tiling que representa a rede neural criada}
camada < 0 {nimero de camadas da rede}
camadaMax «— MAX CAM
auxiliarMax < MAX_ AUX
Camadas[camadaMax][auxiliarMax] {matriz de neurdnios, onde cada linha representa uma camada
intermediaria da rede }
precisaoAnterior «— 0

method Tiling(Matrix E)
begin
criaCamada(E)
if precisao < precisaoAnterior then
begin
apaga(Camadas[camada][1])
camada < camada — 1
for i — 2 to auxiliarMax do
apaga(Camadas[camada][i])
end
end

method criaCamada(Matrix E)
begin
camada «— camada + 1
neuronio «— new Neuronio(E)
Camadas[camada][1] < neuronio {mestre}
precisao «— precisao()
if( precisao > precisaoAnterior and camada < camadaMax and precisao # 1) then
begin
precisaoAnterior «— precisao
criaAuxiliares(E)
if confiavel() then
criaCamada(criaTreinamento(E))
else
for i — 2 to auxiliarMax do
apaga(Camadas[camada][i])
end
end {method}

method criaAuxiliares(Matrix E)
begin
auxiliares «— 1
while (not confiavel() and auxiliares < auxililaresMax) then
begin
novoNeuronio <« new Neuronio(criaTreinamentoAux(E))
auxiliares «— auxiliares + 1
Camadas|camada][auxiliares] <— novoNeuronio {auxiliares}
end
end
end {Class}

Algoritmo 4.3 — Pseudocddigo do algoritmo Tiling
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O método criaAuxiliares() cria todos os neuronios auxiliares necessarios para tornar a
camada em questao confidvel (verificado pelo método confiavel()). Os neuronios auxiliares
sdo treinados com o conjunto de treinamento criado pelo método criaTreinamentoAux(); este
método verifica as saidas dos neurdnios da camada que estd sendo construida em busca de
uma representacao interna ndo confidvel. Dentre as representagdes ndo confiaveis o método
retorna 0 menor conjunto de instdncias que gerou uma das representacdes internas nao

confiaveis.

4.4.1 Utilizando o PMR e o BCP na Construcio de uma Rede Tiling — O
Algoritmo Tiling Hibrido

Considerando os algoritmos PMR e BCPMin para o treinamento de TLUs, foi notado
experimentalmente que, esses algoritmos possuem vantagens e desvantagens quanto ao uso
em certos algoritmos construtivos e quanto ao conjunto de treinamento utilizado.

Uma vantagem que o PMR parece ter sobre 0 BCPMin é com relacdo ao uso deste no
treinamento com conjuntos booleanos que representam problemas de paridade. J4 o BCPMin
leva vantagem para criar redes multicamadas onde sdo usados mais de um neurénio por
camada (tais como no Tiling e PTI). Considerando que essas diferencas entre esses dois
algoritmos podem ser complementares, ¢ proposto neste trabalho uma versdo do algoritmo
Tiling que utiliza ambos os algoritmos para a construgdo da rede, essa versao serd chamada
Tiling Hibrido.

Considere o processo de criagdo da rede usada pelo Tiling, apresentado na Secdo 4.4,
no Tiling Hibrido sempre que o algoritmo precisar adicionar um neurdnio mestre ele cria dois
neurdnios, com o mesmo conjunto de treinamento, um utilizando o PMR e o outro o BCPMin.
Uma vez criados os dois neurdnios, verifica-se qual dos neurdnios comete menos erros de
classificagdo no conjunto de treinamento que foi usado para crid-lo. O neur6nio que comete
menos erros € entdo inserido na rede como mestre, € o outro ¢ descartado.

O processo de escolha entre os algoritmos nao se aplica a construgdo da camada com
neurdnios auxiliares. Sempre que for necessario tornar uma camada confidvel ¢ usado o
algoritmo BCPMin, pois este se mostrou muito mais eficiente na tarefa de tornar uma camada
confiavel.

Note que a utilizagdo de dois algoritmos com abordagens diferentes para o treinamento
de TLUs pode trazer alguns problemas, como o uso do termo bias por exemplo. Nesta versao

0 bias ¢ usado somente pelo algoritmo PMR, portanto ndo ¢ possivel adicionar o termo bias
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ao conjunto de treinamento original antes de iniciar o processo de treinamento do algoritmo.
Este problema ¢ resolvido adicionando o bias somente aos conjuntos de treinamento usados
para treinar os neur6nios com o PMR.

A avaliagdo desta versdo do algoritmo Tiling bem como dos outros algoritmos
apresentados neste capitulo em varios dominios de conhecimento seguido de uma analise

entre esses algoritmos, sera apresentado no Capitulo 8.

4.5 O Algoritmo Upstart

O algoritmo Upstart [Frean 1990a] ¢ um algoritmo neural construtivo que cria uma
rede neural com o formato de uma arvore binaria (ver Figura 4.4). A constru¢do da rede no
Upstart ¢ feita no sentido saida — entrada, ou seja, o algoritmo comega treinando o neurénio
de saida e segue adicionando neurdnios filhos a medida que o treinamento progride.

A idéia basica no Upstart para classificar as instancias de treinamento, ¢ criar
neuronios filhos ao longo do treinamento com o objetivo de que estes neurdnios corrijam o0s
erros cometidos por seus pais. Se os filhos também nao conseguirem classificar as instancias
de treinamento, o processo se repete. Desse modo, o ultimo neur6nio corrigird os erros de seu
pai que, por sua vez, corrigird os erros de seu pai e assim sucessivamente, até o neurdnio de

saida.

XO (blas) X1 X2

Figura 4.4 — Uma possivel arquitetura de uma rede Upstart
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Um neurdnio Upstart pode ter até dois filhos (dai a razdo de uma rede Upstart'' ter a
arquitetura de uma arvore bindria), um para corrigir os erros de positivo € o outro para corrigir
os erros de negativo. Erros de positivo ocorrem quando um neurdnio u, classifica um exemplo
de treinamento E¥, com classe C* positiva, como de classe negativa. Analogamente, erros de
negativo ocorrem quando um neurénio u, classifica um exemplo E¥, com classe C* negativa,

como de classe positiva, como mostra a Figura 4.5.

(+1) (-1) (+1) (-1 +1) (+1) (-1) (+1)

éun(wn) éun(wn) éun(wn) éun(wn) éln(wn) éln(wn) éln(wn) éln(wn) §n(wn)

E',-1) (E%-1) (E+1) (E'-1) (B’ +1) (E%-1) (E’,+1) (E%+1) (E’-1

Figura 4.5 — O neurdnio u, classifica corretamente os exemplos de treinamento: E, E*, E* ¢ E’
Comete erro de positivo em E’ e E® ¢ erro de negativo em E', E® e E’

Quando um neuronio nao classifica corretamente todas as instancias de treinamento,
ele pode ter cometido erros de positivo, erros de negativo ou ambos. Supondo que o neurdénio
u, tenha cometido somente erros de positivo, o Upstart alocara um neurénio filho u,+ que teréd
como objetivo corrigir os erros cometidos por u, (pai) € a0 mesmo tempo, manter inalteradas
as classificagdes corretas feitas pelo pai.

Para corrigir os erros de positivo cometidos pelo neurdnio u,, o neurdnio u,; devera
ser ativado para as instancias que fizeram que u, cometesse erros de positivo e deve ficar

. . . A . . . k . A : k
inativo para as instancias de classe negativa. Considere C* a classe da instancia E* do

. . A e , A . . N . k .
conjunto de treinamento do neurdnio u,, € O'u‘ a saida deste neurdnio para a instancia E". Seja

A o conjunto de treinamento que sera usado para treinar u,., este conjunto sera formado por

toda instancia EX, para 1 <k <n, com as classes C% dadas como em (4.1).

(1) Se C*=—1entdo C§ =-1

k_ k _ x k _
(2)Se C*=1e O, =0, entdo C, =1 @.1)

(3)Se C*=1e O; =1,entdo C} =-1

"'Por “rede Upstart” entende-se uma rede neural criada pelo algoritmo Upstart.
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Se, no entanto, os erros cometidos por u, forem erros de negativo, a forma de corrigi-
los ¢ andloga. Considere um neuronio u, que comete erros de negativo, € que o algoritmo crie
um neuronio filho u,. para corrigi-los. Para que u,- ndo interfira nas instancias de treinamento
que u, classifica corretamente e também nas que u, comete erros de positivo, as saidas das
conexdes devem ser 1 somente para as instancias que devem ser corrigidas (neste caso, as
instancias de treinamento com erros de negativo) e 0 para as demais. Dessa forma o conjunto

. . . aA . k
de treinamento A usado para treinar u, deve ser composto por toda instancia E°, tal que

1 <k <n, com suas classe C% trocadas acordo com (4.2).

(1) Se C*=1entido Ck=-1

k_ k _ x k _
(2)Se C le O, =1,entao C, =1 42)

(3)Se C*=-1¢ O; =0, entdo C =-1

Note que em ambos os casos ((4.1) e (4.2)) as instancias que se encaixam na descri¢ao
do item (3) poderiam possuir C¥ = 1, ou ainda poderiam nem ser adicionadas ao conjunto de

treinamento. A troca das classes para positiva nestes casos, faria com que a saida ja correta do
neurdnio u, fosse refor¢ada. Fazer com que essas instdncias possuam classe 1, no entanto,
além de ndo ser necessario podem atrapalhar na classificagdo correta dos exemplos que
necessitam ser corretamente classificados, i.e. os exemplos que geram erros de positivo ou de
negativos. Como mencionado anteriormente estas instdncias podem ndo ser adicionadas, no
entanto, adiciona-las com classe 0 permite que o vetor de pesos seja mais bem treinado.

Para que um neurdénio que foi adicionado para corrigir um determinado tipo de erro
ndo atrapalhe na classificagdo das instancias que ndo apresentam esse erro, € preciso que esse
novo neurdnio altere somente os potenciais de ativagdo para as instancias que apresentaram
este tipo de erro. Por essa razdo a saida inativa dos neurdnios deve ter valor 0 ¢ ndo —1.

Como a rede ¢ construida de maneira recursiva, a sub-arvore (quando existir)
correspondente ao filho gerado para corrigir erros de positivo de cada neurdnio é construida
primeiro'®. Se este neurdnio também cometeu erros de negativo entio a sub-arvore

correspondente ao filho gerado para corrigir erros de negativo ¢ criada. Depois de criadas

ambas as sub-arvores (ou apenas uma delas se a outra ndo existir), o neurénio € retreinado

12 Pelo fato do erro de positivo ser tratado primeiro no pseudocodigo.
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com as saidas dessas sub-arvores, e este neurdnio por sua vez, se ndo for a raiz, ird gerar a
saida para retreinar seu pai, assim sucessivamente até a raiz.

Quando um neurdnio ¢ folha ele ndo precisa ser retreinado, ele apenas gera a saida
para todas as instincias de treinamento que servirdo para treinar o seu pai. Um neurdnio ¢
folha quando nao possui nenhum filho. Para que um neur6nio ndo tenha filhos, uma de duas
situagdes pode ocorrer: (1) O neurdnio classifica corretamente todas as instancias de seu
conjunto de treinamento. (2) O neurénio comete algum tipo de erro (eventualmente ambos) e,
quando um filho seu for treinado para corrigir esse tipo de erro, o filho comete um nimero de
erros, desse tipo, maior que o cometido pelo pai. Desse modo o filho ndo € inserido na rede.

O Algoritmo 4.4 mostra o pseudocodigo orientado a objeto do algoritmo Upstart. O
primeiro passo do algoritmo ¢ treinar a raiz e passa-la para o método criaRede() juntamente
com o conjunto de treinamento original para que a rede seja construida. O método criaRede()
¢ chamado recursivamente até que a rede seja criada. Os métodos erroPositivo() e
erroNegativo() recebem um neurdnio como parametro € retornam, para este neurdnio, o
nimero de erros de positivo e de negativo respectivamente.

Se o neurdnio atual cometer algum erro, este criard um neuroénio filho para corrigir-lo.
O neurdnio filho serd treinado com um conjunto de treinamento criado por
criaTreinamentoPos() ou criaTreinamentoNeg(), dependendo do tipo do erro que este devera
corrigir. Os métodos que criam os conjuntos de treinamento recebem o conjunto de
treinamento do neurdnio atual para que, a partir deste, seja criado o novo conjunto de
treinamento.

Caso o neurdnio recém criado ndo cometer mais erros, de mesmo tipo, que seu pai, ele
¢ adicionado a rede através do método insere(). O método insere() cria a rede neural com a
estrutura de uma arvore bindria. Depois de construida, para que a rede classifique uma nova
instancia, basta que esta seja percorrida em pos-ordem.

Toda vez que um neurénio tem suas sub-arvores completadas o método
modificaEntrada() ¢ chamado, este método adiciona as saidas das sub-arvores (uma ou duas)
do neurdnio atual ao conjunto de treinamento original para que o neurdnio atual seja

retreinado.

66



Capitulo 4 - O Algoritmo Upstart

Class Upstart
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko" x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - nimero maximo de neurdnios intermediarios da rede, pre-determinado}
{Saida: objeto upstart que representa a rede neural criada}
neuronioMax «— MAX
nroNeuronio «— 0

method Upstart(Matrix E)
begin
raiz < new Neuronio(E)
criaRede(E raiz)
end

method criaRede(Matrix E, Neuronio neuronioAtual)
begin
erroP « erroPositivo(neuronioAtual)
if (erroP > 0 and nroNeuronio < neuronioMax) then
begin
EPos « criaTreinamentoPos(E,neuronioAtual)
novoNeuronio «— new Neuronio(Epos)
novoErroP « erroPositivo(novoNeuronio)
if novoErroP < erroP then
begin
insere(novoNeuronio)
nroNeuronio < nroNeuronio + 1
criaRede(Epos, novoNeuronio)
end
end

erroN « erroNegativo(neuronioAtual)
if (erroN > 0 and nroNeuronio < neuronioMax) then
begin
ENeg « criaTreinamentoNeg(E,neuronioAtual)
novoNeuronio < new Neuronio(ENeg)
novoErroN « erroNegativo(novoNeuronio)
if novoErroN < erroN then
begin
insere(novoNeuronio)
nroNeuronio «<— nroNeuronio + 1
criaRede(ENeg, novoNeuronio)
end
end

if not folha(neuronioAtual) then
begin
novoE « modificaEntrada( E, neuronioAtual)
neuronioAtual < Neuronio(novoE)
end
end
end {Class}

Algoritmo 4.4 — Pseudocodigo do algoritmo Upstart
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Aprendizado Neural Construtivo -

Algoritmos Shift, Offset, PTI,

capitulo

Perceptron Cascade e Sequential

5.1 Introducao

Este Capitulo investiga cinco algoritmos neurais construtivos para o tratamento de
problemas de classificacdo que envolvem duas classes, a saber: Shift, Offset, PTI, Perceptron
Cascade e Sequential. Todos os algoritmos discutidos neste Capitulo, com exce¢do do
Sequential, podem usar qualquer algoritmo de treinamento de TLU para duas classes.

Os algoritmos Shift, PTI e Perceptron Cascade sdao considerados em duas versdes, uma
utilizando o algoritmo PMR (Se¢do 2.4) e outra utilizando o algoritmo BCPMin (Secdo 3.4),
para o treinamento das TLUs. O Sequential, por apresentar uma maneira diferente de
constru¢do da rede, podera usar dois algoritmos para treinar seus neurdnios: o IncLp
(Subsecao 5.6.1) e o BCPMax (Secao 3.5). Na secdo referente ao Offset ¢ também
apresentada uma variante que combina caracteristicas do Offset com as do Tiling, em um
algoritmo que € proposta deste trabalho, chamado OffTiling.

Para os algoritmos construtivos Shift, PTI e Perceptron Cascade sdo apresentados dois
exemplos de execugdo, um utilizando o PMR e o outro o BCPMin. Os exemplos usam como
conjunto de treinamento as instancias que representam o conceito de Paridade-3 impar; vale
lembrar que este conjunto sofre a adi¢do do termo bias (Subegdo 2.2.1) sempre que o PMR
for utilizado. A execugdo do Offset ¢ exemplificada no dominio Paridade-3 usando o PMR ¢ a

sua variante hibrida, OffTiling ¢ exemplificada usando o BCPMin.

5.2 O Algoritmo Shift

O algoritmo Shift [Amaldi & Guenin 1998], assim como o Upstart (Capitulo 4, Secao
4.5), cria a rede neural comegando pelo neurdnio de saida da rede. Diferente do Upstart,
entretanto, o Shift cria uma rede com uma unica camada intermediaria.

Assim como o Upstart, o algoritmo Shift distingue dois tipos de erros de classificagado:

erros de positivo e erros de negativo. Como visto anteriormente (Capitulo 4, Figura 4.5), erros
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de positivo ocorrem quando um neurdnio u, classifica uma instancia de treinamento Ek, de

classe positiva, como de classe negativa. Erros de negativo ocorrem quando um neurénio u,
. . A . . k . ..

classifica uma instancia de treinamento E°, de classe negativa, como de classe positiva.

Se durante o treinamento a rede Shift' atual ndo conseguir classificar corretamente as
instancias de treinamento, os erros de classificagdo cometidos por ela sdo calculados e, entdo,
um novo neurdénio ¢ criado, na camada intermediaria. Esse novo neurdnio serda ligado
diretamente ao neurdnio de saida por meio de uma conexao com um peso A de modo a
corrigir os erros de maior freqiiéncia, sejam eles erros de positivo ou erros de negativo.

. - . k , .
Para exemplificar o processo de correcdo de erros, considere v: como o somatério das
A P . A s . k . . .
entradas do neurdnio de saida para a instancia de treinamento E°. A Figura 5.1 ilustra a adi¢ao
de um novo neurdnio (uz) em uma rede Shift. Neste exemplo, para a adi¢ao desse neuronio, o
valor de v* é calculado'® como na equagdo (5.1), para cada instincia E* do conjunto de

treinamento:
vE = W,E* +0FA, (5.1)

na qual Wy ¢ o vetor de pesos do neurdnio de saida uy, Oi‘ ¢ a saida do neur6nio u; para a

. A . k , ~ A p A
instdncia E* e A; € o peso da conexdo entre os neurdnios uy € u;. A saida dos neurdnios
intermediarios ¢ dada pela a funcdo de ativacdo ¢( ), na qual y € R, representa o resultado do

produto interno entre o vetor de pesos € a instdncia corrente, como na equagao (5.2).

I se y>0

o(y)= 0 se y<0 (5.2)

. , A e . < . ~ . k
Seja O% a saida do novo neurdnio (uy) relativa a instincia E. Uma das duas (ou

ambas) situacdes, identificadas como (A) erro de positivo, (B) erro de negativo, discutidas a

seguir podem acontecer.

(A) TRATAMENTO DE ERROS DE POSITIVO - O neurdénio u, adicionado a camada

intermediaria da rede devera ser conectado ao neurdnio de saida por meio de uma conexao

com um peso A, suficientemente grande de modo que sua saida fique ativa (O5 = 1) quando

1 Por “rede Shift” entende-se uma rede neural criada pelo algoritmo Shift.
4 O exemplo considera que u, ainda ndo foi adicionado, portando v* é calculado sem o uso de us.
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v<0eCi=1 (erro de positivo) e fique inativa (O} = 0) quando v¥ <0 e C*=—1. Para fazer
isso, as instancias de treinamento que devem ser usadas para treinar u, serdo aquelas
instancias do conjunto de treinamento, para as quais o correspondente valor de v* seja tal que
V¢ <0.

Uma vez treinado u, (e determinado o vetor de pesos W»), o Shift determina o valor de

A, de acordo com o seguinte procedimento:

(1) Identifica quais instdncias do conjunto original de treinamento ativam u; (ou seja,
k _
tornamO, = 1).
(2) Para cada uma dessas instancias identificadas em (1) coleciona o correspondente
valor v*.
(3) Determina menor valor dos v¥ colecionados, notado por v

(4) Calcula o valor do peso A, usando a equagao (5.3)
Ay =-1( - ) (5.3)

, , . . . . .k e A k
na qual 6 ¢ um numero real pequeno e positivo que ¢ adicionado a v_, para que a instancia E

k r .
que gerou v também possa ser classificada corretamente.

X5

Figura 5.1 — Adicionando o neurdnio u, (em branco) a uma rede Shift. Os demais neur6énios (em cinza)
foram adicionados em fases anteriores. As conexdes tracejadas fardo parte da
rede apds a inclusdo de u,
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Como na situacao de erro de positivo os v¥s sdo negativos o menor dos vks (V_k), serd o
maior valor positivo (quando multiplicado por -1), o que permite corrigir todos os erros de

positivo.

(B) TRATAMENTO DE ERROS DE NEGATIVO - O neurénio u; alocado para corrigir erros
de negativo, ¢ adicionado a camada intermediaria da rede e conectado ao neuronio de saida
por meio de uma conexdo com um peso A; suficientemente pequeno (negativo).

Para o tratamento de erros de negativo ¢ necessario fazer com que o novo neurdnio u,
fique ativo (O% = 1) quando v¥>0e C*=—1 (erro de negativo), e fique inativo (0% =0)
quando v¥> 0 e C* = 1. Sendo assim, o conjunto de treinamento do novo neurdnio deve conter
as instdncias E que geram V>0, porém com suas respectivas classes invertidas. O

procedimento para a determinacdo de Aj:

(1) Identifica quais instdncias do conjunto original de treinamento ativam u, (ou seja,
k _
tornamO, = 1).
(2) Para cada uma dessas instancias identificadas em (1) coleciona o correspondente
valor v*.
(3) Determina maior valor dos v* colecionados, notado por v*.

(4) Calcula o valor do peso A, usando a equagao (5.4)
A= —1(y" +8) (5.4)

No pseudocodigo descrito em Algoritmo 5.1 o primeiro passo do algoritmo ¢ criar o
neurdnio de saida (com o nome ‘saida’ no pseudocodigo). O neurdnio de saida ¢ um objeto da
classe Neuronio que implementa um algoritmo de treinamento de TLU (e.g. PMR ou
BCPMin). Uma vez criado o neuronio de saida, os métodos erroPositivo() e erroNegativo()
sdo chamados. Esses métodos retornam o nimero de erros de positivo e de negativo,
respectivamente, que a rede (por enquanto apenas o neurdnio de saida) comete. O tipo de erro
mais freqliente determinara a tarefa a ser realizada pelo préximo neurdnio criado.

Se o tipo de erro mais freqiiente for o erro de positivo entdo o método
criaTreinamentoPositivo() ¢ chamado. Esse método retorna o conjunto de treinamento para os
neurdnios que foram alocados para reparar erros de positivo. Esse conjunto ¢ formado pelas

. . . k . .. ,
instancias de treinamento que produzem v' negativo ou nulo. De modo similar o método
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criaTreinamentoNegativo() € responsavel por criar o conjunto treinamento para os neuronios
alocados para corrigir erros de negativo. Porém agora o método seleciona as instancias que

k .. , . .
geram v positivo e, além disso, todo exemplo tem sua classe trocada de 1 para -1 e vice-
versa.

O novo neur6nio, seja ele criado para corrigir erros de positivo ou erros de negativo, é
treinado com o conjunto recém criado e entdo inserido no vetor de neurdénios Camada[]. Os
métodos corrigePositivo() e corrigeNegativo() calculam o valor de A e o inserem no vetor de

pesos do neurdnio de saida, na posi¢do referente a saida do neurdnio em questao.

Class Shift
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - nimero maximo de neurdnios intermediarios da rede, pre-determinado}
{Saida: objeto shift que representa a rede neural criada}
camadaMax <« MAX
nroNeuronios «<— 0 {conta nimero de neurdnios na camada intermediaria}
Camada[camadaMax] {vetor formado por neurdnios intermediarios}

method S%ift (Matrix E)
begin
precisaoAnteiror «— 0
saida «— new Neuronio(E)
precisao «— precisao()
erroPositivo « erroPositivo()
erroNegativo «— erroNegativo()
while (precisao > precisaoAnterior and precisao # 1 and nroNeuronios < camadaMax) do
begin
if erroPositivo > erroNegativo then
begin
Epos « criaTreinamentoPositivo()
Camada[nroNeuronios] <— new Neuronio(Epos)
corrigePositivo()
end
else if erroNegativo > erroPosivivo then
begin
Eneg « criaTreinamentoNegativo()
Camada[nroNeuronio] < new Neuronio(Eneg)
corrigeNegativo()
end
precisao «— precisao()
nroNeuronio «— nroNeuronio +1
erroPositivo «— erroPositivo()
erroNegativo «— erroNegativo()
end
end {method}
end {Class}

Algoritmo 5.1 — Pseudocodigo do algoritmo Shift
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5.2.1 Exemplo de Execuc¢do do Algoritmo Shift usando o Algoritmo PMR

Como comentado na Sec¢ao 5.1, para exemplificar o funcionamento do algoritmo Shift,
sera usado o conjunto de treinamento que representa o conceito de Paridade-3 impar,
mostrado na Tabela 5.1 com a adi¢do do termo bias.

O primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o neurénio de saida. Como o conjunto ndo ¢
linearmente separavel o vetor de pesos Wy ndo classifica corretamente todos os exemplos do
conjunto de treinamento. Seja Wy = (1 1 1 —1), o vetor de pesos obtido no treinamento do
neurénio de saida. Esse vetor comete dois erros, um erro de negativo em E* ¢ um erro de
positivo em E’. Como ndo houve um tipo de erro predominante, o erro de positivo ¢ tratado
primeiro. A Tabela 5.1 apresenta o conjunto de treinamento e os resultados dos v* para

1 <k <n darede atual.

Tabela 5.1 — Conjunto que representa o problema Paridade-3 e os valores de v* (k = 1,....8) da rede
atual
Exemplos E* | X(bias) X4 X, X3 Classe v (k =1,...,8)
k=1,.8)
El
E2
E3
E4
ES
E6
E7
E8

1 1 1
1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 1
-1 1 1 -1
-1 1 -1 1
-1 -1 1 1 -2
-1 -1 -1 -1 0

— | = | — | —

N[OOI O|[R([N

[N U VNN (NN USRI (U U U

Como neste caso o erro de positivo serd tratado primeiro, o algoritmo deve inserir um
neurdnio intermedidrio u; para corrigir os erros de positivo. Como mencionado anteriormente,
para treinar um neurénio que deve corrigir erros de positivo, sdo usados os exemplos que
geram v* < 0 na rede atual.

O conjunto de treinamento do novo neurdnio, u; ¢ mostrado na Tabela 5.2. O
treinamento de u; resulta no vetor de pesos W; = (-1 —1 —1 1). Tal vetor de pesos classifica

corretamente todos os exemplos de treinamento da Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Conjunto de treinamento do neurdnio alocado para corrigir erros de positivo
Exemplos E* | X, (bias) X, X, X; Classe C*
(k=3,5,7,8) (k=3,5,7,8)

E’ 1 -1 -1

E’ -1 1 -1

E’ -1 -1 1

E® -1 -1 -1 -1

— | — | —

U U RSN (N
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O proximo passo do algoritmo é chamar o método corrigePositivo() que tem como

funcdo escolher um peso A que minimize os erros da rede. Para a escolha de A, é necessario
identificar os Vs, com 1 < k < n, para os quais a instancia correspondente EX produza 0y =1

(ver Tabela 5.3). Nesse caso a (inica opcéo de valores de V¥ é v/ = —2. Como o neurdnio a ser
adicionado é para corrigir erros de positivo, A; = —1(v* — §). Para este exemplo foi usado
0 =0,5 e, portanto, A; = 2,5.

Depois de adicionado um neurdnio, a rede verifica se ainda comete erro ou se algum
critério de parada foi satisfeito, por exemplo, se a rede comete mais erros que cometia antes
da insercdo do Gltimo neurdnio. Se nenhum critério de parada for satisfeito, o conjunto v* ¢
recalculado e o treinamento continua. A Tabela 5.3 mostra as saidas do neurbnio u; e 0s

novos valores de v para 1 <k <n.

Tabela 5.3 — Conjunto com as classes originais saida de O; e novos valores de V¥ (k = 1,..., 8)

Exemplos EX 0, Classe C* VK
(k=1..,8) (k=1..8 | (k=1,.8)
E? -1 1 2
E? -1 -1 4
ES -1 -1 0
E* -1 1 2
E° -1 -1 0
E® -1 1 2
E’ 1 1 0,5
ES -1 -1 0

Como a rede melhora sua precisdo, o processo de insercao de neurénios intermediarios
continua. A rede atual comete um erro de negativo, na instancia E2. Para corrigir este erro o
algoritmo cria o neurénio u,. Como este neurénio foi alocado para corrigir erros de negativo,
as instancias usadas para treina-lo serdo todas EX instancias que geram v€ > 0 paral1 <k <n

com suas classes invertidas, como mostra a Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Conjunto de treinamento do neurdnio alocado para corrigir erros de negativo

Exemplos EX Xo X, X, Xs Classe C*
(k=1,2,4,6,7) | (bias) (k=1,2,4,6,7)
= 1 1 1 1 -1
E? 1 1 1 -1 1
E* 1 1 -1 -1 -1
E° 1 -1 1 -1 -1
E’ 1 -1 -1 1 -1

O treinamento do neurdnio u, com o conjunto de treinamento da Tabela 5.4 resulta no

vetor de pesos W, = (-1 1 1 -1). Como feito na adigdo do neurdnio anterior, 0 prOxXimo passo
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¢ calcular o valor de A,. Para o caso de erros de negativo o A escolhido deve ser o maior
dentre os valores de v* com 1 < k < n associados a E*, que ativem o ultimo neurénio
adicionado, i.e. O = 1.

Neste caso a Unica instdncia que ativa o neurdnio u, é a instancia E?, assim o Gnico
valor que pode ser escolhido é v = 4. Como o A para erros de negativo é dado por (5.4), tem-
se Ay = —4,5. A configuragdo da rede recém obtida, mostrada na Figura 5.2, classifica

corretamente todos os exemplos de treinamento.

Figura 5.2 — Conceito de Paridade-3 aprendido por uma rede Shift que usa o PMR para treinar TLUs

Note que a solugdo para o problema de Paridade-3 resolvida pelo Shift envolveu dois
neurdnios intermediarios. De fato, em [Amaldi & Guenin 1998] pode ser encontrada a prova

de que todo problema de Paridade-n pode ser resolvido pelo algoritmo Shift por meio da

criacdo de uma rede com F“-l _1 neur6nios intermediarios.
2

5.2.2 Exemplo de Execuc¢io do Algoritmo Shift usando o Algoritmo
BCPMin

Considere o problema de Paridade-3, apresentado anteriormente e o conjunto de
treinamento, porém sem a adicdo do termo bias, mostrado na Tabela 5.5. Suponha que o
treinamento do neurdnio de saida pelo BCPMin com o conjunto da Tabela 5.5 resulte no vetor

de pesos Wy = (10 9,1 11,4) e bias 6y = 0. O hiperplano definido por esse vetor e este bias
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comete dois erros de classificagdo, um erro de positivo em E° e um erro de negativo em E3. A

Tabela 5.5 mostra também os valores de v* para 1 < k < 8 da rede atual.

Tabela 5.5 — Conjunto de treinamento paridade-3 com os valores de v* (k = 1...., 8) para a rede atual
k

Exemplos EX X1 X5 X3 Classe C* v
(k=1,..,8) (k=1,..,8) (k=1,..,8)
E? 1 1 1 1 12,3
E? 1 1 -1 -1 -10,4
E® 1 -1 1 -1 30,4
E* 1 -1 -1 1 7.7
E° -1 1 1 -1 7.7
E° -1 1 -1 1 -30,4
E’ -1 -1 1 1 10,4
E® -1 -1 -1 -1 -12,3

Como a rede comete dois erros, um de cada tipo, o erro de positivo € tratado primeiro.
O conjunto de treinamento usado para treina-lo sera formado pelas instancias do conjunto de
treinamento original que geram v* < 0, para 1 < k < n. Desse modo, as instancias usadas no
treinamento do novo neurdnio us, serdo as instancias E?, E°, E® e E®,

Suponha que o treinamento do neurbnio u; tenha resultado no vetor de pesos
W; = (-0,6 0,73 —0,72) e bias 6; = —1,5. Como este hiperplano separa somente a instancia E°
das outras instancias, 0 peso da conexdo serd A; = 30,9. A Tabela 5.6 mostra as saidas do

neurdnio uy e os valores de V¥, com 1 < k < 8, atualizados.

Tabela 5.6 — Conjunto com as classes originais, saidas de u; e novos valores de v (k = 1...., 8)

Exemplos EX ok Classe C* | V¥ (k=1,..., 8)
(k=1,..8) (k:11 ) (k=1,..8)

E! -1 1 12,3

E® -1 -1 -10,4

= -1 -1 30,4

E* -1 1 7.7

= -1 -1 7,7

E® -1 1 0,5

E’ 1 1 10,4

E® -1 -1 -12,3

Como a rede ainda comete um erro de negativo, em E°, o algoritmo insere um
neurdnio para corrigir este erro. O conjunto usado para treinar um neurénio, para que este
corrija erros de negativo, deve ser formado pelas instancias que na rede atual geram v* > 0,
para 1 <k <8, com as suas classes invertidas. Assim, como pode ser verificado na Tabela 5.6,
o conjunto de treinamento do neurdnio u, sera formado pelas instancias: E*, E3, E*, E® e E’

com as respectivas classes invertidas.
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Suponha que o neurénio u,, treinado com o conjunto de treinamento {El, E3, E4, E6,
E7}, tenha obtido o vetor de pesos W, = (1,1 —0,86 1) e bias 0, = —2,1. Essa configuragio
permite que u, fique ativo somente para a instincia de treinamento E’ dentre todas do
conjunto original, dessa forma A, = -30,9. A rede, mostrada na Figura 5.3 ndo comete

nenhum erro.

Xi
30.9
X
-30.9
X3

Figura 5.3 — Rede Shift que representa o conceito de Paridade-3, na qual as TLUs foram treinadas com
o BCPMin

5.3 O Algoritmo Offset

Proposto por [Martinez & Estéve, 1992] para problemas com atributos booleanos, o
Offset ¢ um algoritmo neural construtivo que cria uma rede com duas camadas intermediarias.
O processo de construgdo da rede ¢ dividido em duas fases. Na primeira fase o algoritmo
constréi uma rede com duas camadas intermedidrias. Na segunda fase, a rede construida ¢
podada, com a eliminagdo de qualquer neurdnio redundante da segunda camada.

A primeira camada intermediaria ¢ criada adicionando-se a ela neurdnios de acordo
com a necessidade da rede, at¢é que o ultimo neur6nio ndo cometa nenhum erro de
classificagdo em seu conjunto de treinamento. Ao fim desse processo essa camada ¢ uma
maquina de paridade'> [Mitchison & Durbin 1989] que tem por objetivo transformar qualquer
fungdo booleana da entrada em um problema de paridade.

O proximo passo do algoritmo ¢ construir a segunda camada intermedidria que tem

como objetivo resolver o problema de paridade criado pela primeira camada; a segunda

!> Uma méquina de paridade é uma rede neural que transforma qualquer problema booleano em um problema de
paridade.
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camada terd, a principio, um numero de neurdnios igual a dimensdo da paridade criada pela
primeira camada, ou seja, o nimero de neurdnios na primeira camada.

Apbs o termino da construcdo da segunda camada e, conseqiientemente, da primeira
fase do algoritmo, a rede Offset classifica corretamente todas as instancias de treinamento.
Como pode acontecer que a segunda camada da rede possua neurdnios redundantes, € iniciada
a segunda fase do algoritmo, que tem como objetivo reduzir o tamanho da rede com o
proposito de aumentar seu poder de generalizagdo [Baum & Haussler 1989], por meio da

eliminagdo de neurdnios redundantes na segunda camada.

5.3.1 Fase I - Construciao da Primeira Camada de uma Rede Offset

Considere a funcio f(C*, O*) como uma determinada medida de distancia entre C* ¢ O
para a instincia de treinamento E¥, tal que O* ¢ a saida do neurdnio u, para a instancia E* de
classe C*. A idéia ¢ corrigir os erros medidos por f com a introducdo de um novo neurénio
Un+l1.

Para que o novo neurdnio u,; possa corrigir os erros do neuronio anterior ¢ necessario
que este fique ativo para os exemplos que foram classificados incorretamente por u, € inativo
para os que ja estdo corretamente classificados. Escolhendo a fung¢@o booleana ou-exclusivo
(xor), como a funcao de medicao de distancia, os exemplos que geram erros serdo mapeados
para 1 e os que estdo classificados corretamente em —1. Dessa forma, o procedimento de
correcao sucessiva na primeira camada pode ser feito como descrito a seguir.

O primeiro neurdnio u; € treinado com o conjunto de exemplos original E. Supondo
que este neurdnio cometa alguns erros de classificacao, € necessario a adigdo de um segundo
neurdnio, Uy, para corrigir os erros de u;. O novo neurdnio u; sera treinado com E1, que ¢ o
conjunto de treinamento E com suas classes trocadas pelos resultados da funcdo de distancia
entre a saida do neurdnio u; e suas respectivas classes, para cada toda instancia de E.

Se u; nao achar um vetor de pesos que classifique corretamente todos os exemplos de
E1, sera criado um novo neurdnio us, e este serd treinado com E2 que serd formado a partir de
E1 da mesma maneira que no caso anterior, € assim sucessivamente até que a criacdo e adi¢ao
de u, classifique corretamente todos as instancias do conjunto de treinamento E(n — 1).

E importante ressaltar que o processo de criagdo da primeira camada de uma rede
Offset, previamente citado, somente ird convergir se as instancias de treinamento possuirem
atributos booleanos i.e. (X1, X2,..., Xp) € tal que x; € {0,1}, 1 <1<p ou(xi, X2,..., Xp) € tal que x;

e (1,1}, 1<i<p.
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5.3.2 Fase I - Construcao da Segunda Camada de uma Rede Offset

Quando o algoritmo termina a constru¢do da primeira camada, esta camada torna-se
uma maquina de paridade que representa o problema booleano original como um problema de
paridade-j, sendo j € o nimero de neurdnios que compdem a primeira camada. O problema
inicial foi transformado em um problema de paridade de dimensao j.

Para resolver o problema de paridade criado pela primeira camada o algoritmo cria
uma segunda camada. Esta camada ¢ formada, a principio, por j neurdnios ou seja, 0 mesmo
nimero de neurdnios da camada anterior. Os neurdnios da segunda camada, no entanto, nao
sdo treinados, e dessa forma, esses neurdnios ndo tém vetor de pesos associado. Ao invés
disso, os neurdnios da segunda camada fazem uso de thresholds pré-determinados para
classificagdo das paridades. O threshold do i-ésimo neurdnio, com 1 <1 < j, inserido na

segunda camada ¢ obtido segundo a equagdo (5.5).

0i=2i—j—1 (5.5)

Cada threshold determinado pela equacdo (5.5) separa duas paridades, uma que
contém as representagdes com numeros impares de 1s, e a outra, com numeros pares de 1s.
Assim a segunda camada cria j + 1 hiperplanos intercalados entre par e impar.

O proximo passo ¢ fazer com que a saida fique inativa para valores pares de i e ativa
para valores impares. Para isso sdo adicionados os pesos +1 e —1 de maneira intercalada,
comegando com +1, e fazendo o threshold do neurdnio de saida igual a 0,5. Essa configuragao

permite que a saida varie de acordo com a paridade de i.

5.3.3 Fase II — A Poda em uma Rede Offset

Como a segunda camada divide o espago em todos os hiperplanos possiveis, ¢
provavel que algum hiperplano nunca seja usado. Portanto os neurdnios que geram esses
hiperplanos sao redundantes na rede, de modo que podem ser podados. Essa etapa ¢ util para
melhorar a generalizacdo da rede, uma vez que a rede criada anteriormente pode ndo ser
minima devido ao fato da segunda camada ser construida com um niimero pré-determinado de
neuronios.

Para saber se a rede gerada ndo ¢ minima considere q o numero de representagdes

internas distintas e j o nimero de neurdnios na primeira camada da rede.
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(1) Se q = 20 problema de paridade—j estd completo. A rede necessita de todos os
neurdnios da segunda camada para resolvé-lo; neste caso a rede ¢ minima.

(2) Se q < 21 $6 uma parte do problema de paridade esta presente. E possivel que
algum neuronio da segunda camada seja redundante; neste caso a rede ndo ¢ minima.

A implementacdo da poda pode ser feita de duas maneiras: uma delas € verificar quais
dos thresholds nao sdo ativados por nenhuma representacao interna. Para isso cada linha da
matriz de representagdes internas € somada e comparada com os thresholds. A outra maneira
¢ utilizar a rede no conjunto original de exemplos e marcar quais dos neurénios da segunda

camada nunca siao usados.

5.3.4 Consideracdes sobre o Pseudocodigo do Algoritmo Offset

O Algoritmo 5.2 mostra o pseudocodigo do algoritmo Offset. O primeiro passo do
algoritmo ¢ criar um neurdnio na primeira camada (representada no pseudocodigo por meio
do vetor Camadal]). Esse neurdnio ¢ treinado com o conjunto de treinamento original,
utilizando algum algoritmo para o treinamento de TLUs para duas classes, representado no
pseudocddigo pela classe Neuronio.

Se o primeiro neurdnio ndo consegue classificar corretamente todos os exemplos de
treinamento, o método criaTreinamento(), cria um novo conjunto de treinamento, baseado no
conjunto de treinamento usado para criar o neurdnio anterior. Este método aplica a fungao de
distancia xor entre as classes do conjunto usado para treinar o Ultimo neurdnio e as saidas
deste neurdnio para criar as classes do novo conjunto de treinamento.

O processo de inser¢cdo de neurdnios na primeira camada termina quando o ultimo
neurdnio adicionado conseguir classificar corretamente todo o seu conjunto de treinamento.
Quando isso acontece a primeira camada ¢ uma maquina de paridade e o proximo passo ¢
criar a segunda camada para resolver o problema da paridade. A segunda camada ¢
representada no pseudocodigo pelo vetor SegCamadal]; esse vetor guarda os thresholds, que
sdo obtidos com o uso de um contador.

Para verificar se o ultimo neurdnio adicionado classifica todas as instidncias de seu
conjunto de treinamento corretamente, este neurdnio juntamente com seu conjunto de
treinamento sdo passados como pardmetro para o método precisao(). Quando a precisao
obtida for igual a 1 o método criaMRI() é chamado para criar a matriz de representagao
interna da primeira camada. Esse método constroi a matriz de representagdes internas com as

saidas ja obtidas dos neurdnios da primeira camada e retira as possiveis repetigdes.
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r

O ultimo passo do algoritmo ¢ verificar se a poda pode ser realizada na segunda
camada; caso seja, o método poda() ¢ chamado. Este método faz a poda por meio da
verificacdo das somas de cada linha da matriz de representagdes internas. Se existir, no vetor
de thresholds, um valor que ndo seja ultrapassado por nenhum resultado das somas das linhas
da matriz de representacdo interna, entdo esse valor ndo é copiado para o novo vetor que

representara a segunda camada.

Class Offset
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(‘Xko’,xkl, sz,..,, ka, Ck), sendoque 1 <k <n
MAX - nimero maximo de neurdnios primeira camada da rede, pre-determinado}
{Saida: objeto offset que representa a rede neural criada}
camadaMax «— MAX
nroNeuroino < 1 {conta nimero de neurdnios na primeira camada }
Camada[camadaMax] {vetor de neurdnio que representa a primeira camada}
SegCamada[camadaMax] {vetor de thresholds, representando a segunda camada}

method Offset (Matrix E)
begin
Camada[nroNeuronio] < new Neuronio(E)
while (nroNeuronio < camadaMax and precisao() # 1) do
begin
E « criaTreinamento(E)
nroNeuronio «<— nroNeuronio + 1
Camada[nroNeuronio] «— new Neuronio(E)
end
{fim da primeira camada}
for i < 1 to nroNeuronio do
SegCamadali] < 2i — nroNeuronio — 1
{fim da segunda camada e fim da primeira etapa}

A « criaMRI()
q < |A] _
if( q < znroNeummo) then
SegCamada « poda(A)
end

Vector poda (Matriz A)
begin
vetAux[ ]« (0,0,...,0) {vetor de q posigdes iniciado com 0’s}
fori—1toqdo
begin
soma «— 0
for j < 1 to nroNeuronio do
soma «— soma + A[i][j]

fork — 1 to qdo
if vetAux[k] # 1 and soma > SegCamada[k] then
vetAux[k] « 1
end

for i — 1 to nroNeuronio do
if vetAux[i] = 1 then
novoSegCamadali] < SegCamadali]
end
end {Class}

Algoritmo 5.2 — Pseudocddigo do algoritmo Offset
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5.3.5 Exemplo de Execuc¢ao do Algoritmo Offset usando o Algoritmo PMR

Para exemplificar a execucdo do algoritmo Offset sera usado o conjunto de
treinamento que representa o problema de Paridade-3 e, como o algoritmo PMR sera usado
para o treinamento de cada neurdnio individualmente, o termo bias é inserido no conjunto de
treinamento.

A primeira etapa do algoritmo € criar uma maquina de paridade na primeira camada.
Para isso o algoritmo inicia treinando o primeiro neurdénio da primeira camada; suponha que o
treinamento deste neurénio tenha resultado no vetor de pesos W; = (1 1 -1 1). Esse neur6nio
comete dois erros de classificacdo nos oito exemplos de treinamento, especificamente nos
exemplos E® e E°. A Tabela 5.7 mostra 0 conjunto de treinamento original (instancias e
classe) juntamente com a saida do primeiro neurdnio bem como o resultado da funcéo
distancia f(C¥,0). O conjunto de treinamento usado para treinar o préximo neurdnio é o

conjunto original no qual cada instancia tem sua classe C* substituida por f(C*,0%).

Tabela 5.7 — Representagdo do problema paridade-3 mais a saida do primeiro neurénio e a funcao de
distancia aplicada entre C e O,

Exemplos EX X1 X, Xs Classe(C* k k Ak
(kzlp,...,8) (kzl,f.,8)) ©1 fC% 01)
(k=1,.8) | (k=1,.,8)
E! 1 1 1 1 1 -1
E? 1 1 -1 -1 -1 -1
ES 1 -1 1 -1 1 1
E* 1 -1 -1 1 1 -1
E® -1 1 1 -1 -1 -1
E® -1 1 -1 1 -1 1
E’ -1 -1 1 1 1 -1
= -1 -1 -1 -1 -1 -1

Como o primeiro neur6nio ndo classificou corretamente todas as instancias de seu
conjunto de treinamento, a primeira camada ainda ndo esta completa. O algoritmo entéo
adiciona outro neurdnio para tentar terminar a camada. Suponha que o treinamento do
segundo neurénio da primeira camada tenha resultado no vetor de pesos W, = (-1 -1 1 -1).
Esse vetor comete apenas um erro de classificacdo em seu conjunto de treinamento, na
instancia E°. A Tabela 5.8 mostra o conjunto de treinamento do segundo neurdnio, a saida
deste e a funcdo de distancia. Note que as instancias de treinamento sdo as instancias
originais, e as classes séo os resultados da fungéo de distancia aplicada as classes do conjunto

de treinamento do neurdnio anterior com as respectivas saidas do mesmao.
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Tabela 5.8 — Conjunto de treinamento do segundo neurdnio da primeira camada juntamente com a
saida do neurdnio e a fungdo de distancia

Exemplos E X X, Xs Classe(C") Ol; F(C* 0'2 )

k=1...8) k=1...8) (k=1,..,8) | (k=1,.,8)

E' 1 1 -1 -1 -1
E’ 1 -1 -1 1 1
E’ -1 1 1 -1 -1
E* -1 -1 -1 -1 -1
E’ -1 1 1 -1 -1 -1
E° -1 1 -1 1 1 -1
E’ -1 -1 1 -1 -1 -1
E® —1 —1 ~1 —1 —1 —1

O segundo neurdnio adicionado a primeira camada ainda comete erros em seu
conjunto de treinamento, dessa forma a camada ainda ndo ¢ uma maquina de paridade. Assim
o terceiro neurdnio ¢ adicionado. Suponha que o seu treinamento tenha criado o vetor de
pesos W3 = (-1 1 —1 1). Note que este vetor de pesos classifica corretamente todos os
exemplos do seu conjunto de treinamento, mostrado na Tabela 5.9, juntamente com a saida do
neurdnio uz. Como o neurdnio classifica todos os exemplos corretamente ndo ha necessidade

de calcular a fun¢ao de distancia, que neste caso teria todos seus valores iguais a —1.

Tabela 5.9 — Conjunto de treinamento do terceiro neurénio da primeira camada mais a saida deste

Exemplos E* X X, Xs Classe(C) 0'3‘
k=1,..,8 k=1,.,8

( ) ( ) (k=1,..,8)

1 1 -1 -1
1 -1 1 -1
E’ -1 1 -1 1
E* -1 -1 -1 -1
E’ -1 1 1 -1 -1
E° -1 1 -1 -1 -1
E’ -1 -1 1 -1 -1
E* -1 -1 -1 -1 -1

El
EZ

Terminada a primeira camada, esta ¢ uma maquina de paridade, como mostrado na
Tabela 5.10. Para resolver o problema de paridade criado na primeira camada, a segunda
camada ¢ criada. Os neurdnios desta camada ndo sdo treinados; como mencionado
anteriormente, eles fazem uso de thresholds dados pela equagao: 6; = 2i —j — 1 (neste exemplo
1 <1< 3). Os thresholds obtidos sdo pois 0; = -2, 0, =0 e 6; = 2. A Figura 5.4 mostra a rede

neural criada pelo algoritmo Offset, para o exemplo em questao.
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X, (bias) X X, X;

Figura 5.4 — Conceito Paridade-3 aprendido por uma rede Offset. Neurdnios indexados com p estdo na
primeira camada e os indexados com s, estdo na segunda camada

As saidas dos neuronios da segunda camada sdo apresentadas na Tabela 5.10; note que
essas saidas formam um problema de paridade que devera ser solucionado pela segunda

camada da rede.

Tabela 5.10 — Saida dos neurdnios da primeira camada para toda instancia do conjunto de treinamento
Exemplos E k k k Classe (C*
p (ol oX 0% (CH

k=18 | =1 8| k=1..8 | k=18 | K19
E' 1 -1 -1 1
E’ —1 -1 —1 -1
E’ 1 —1 1 -1
E* 1 -1 -1 1
E’ -1 -1 -1 -1
E® -1 1 -1 1
E’ 1 -1 -1 1
E? -1 -1 -1 -1

Uma vez terminada a fase de constru¢do da rede, o algoritmo verifica a matriz de
representacdes internas gerada pela primeira camada (Tabela 5.10) e determina o numero q de
representacoes internas distintas. A nova matriz de representagdo interna, agora sem

repeti¢des, ¢ mostrada na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11 — Matriz de representagdes internas sem repeticoes

Exemplos EX oX ok ok Classe (C¥) — paridade
k=1,..,8 k=1,..,8
( ) | k=1.8) | k=1...8) | (k=1..8) ( )
E',E' F’ 1 -1 -1 1
E% E°, E® -1 -1 -1 -1
E’ 1 -1 1 -1
E° -1 1 -1 1

Como a matriz de representagdes internas possui quatro entradas distintas
(correspondentes as 4 linhas da matriz), tem-se q = 4. Como q < 2 (no caso j = 3) o problema
de paridade ndo estd completo, portanto deve haver neuronios redundantes na segunda

camada. A Figura 5.5 mostra a rede Offset da Figura 5.4 em sua versdo podada.

Figura 5.5 — Conceito Paridade-3 aprendido por uma rede Offset apds fase da poda
(comparar com a Figura 5.4)

5.3.6 Uma Alternativa para o Tratamento de Problemas com Atributos
Reais para uma Rede Offset — A Proposta Hibrida OffTiling

Como mencionado anteriormente, o algoritmo Offset somente converge para

problemas com atributos booleanos [Martinez & Estéve 1992] e para alguns problemas com
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atributos reais. O motivo pelo qual esse algoritmo ndo suporta treinamento com instancias
descritas com valores reais ¢ que o processo de constru¢cdo da primeira camada precisaria de
muitos neurdnios para tornar o problema real em um problema de paridade.

Com o proposito de eliminar esta limitacdo do algoritmo uma abordagem hibrida ¢
proposta neste trabalho e descrita nesta se¢do. Essa abordagem consiste em usar um outro
algoritmo, no caso o Tiling (Secdo 4.4), para discretizar os dados, i.e. criar uma representacao
booleana do conjunto de treinamento original e, entdo, construir a rede Offset a partir da
camada criada pelo algoritmo Tiling.

Uma pesquisa detalhada sobre algoritmos de discretizagdao (ou quantizagdo) pode ser
encontrada em [Dougherty et al. 1995]. A maioria dos métodos de discretizagdo, no entanto,
ndo considera o inter-relacionamento entre atributos, pois realiza a discretizacdo de maneira
independente. Existe, porém, um método de discretizacdo baseado em instancias chamado
quantizagdo vetorial (vector quantization) que considera o relacionamento entre atributos (ver
[Kohonen 1989], [Okabe et al. 1992] e [Yang & Honavar 1996] para detalhes deste método).

A razfio pela qual o algoritmo Tiling foi escolhido'® se deve ao fato que o processo que
este algoritmo usa para criar uma representacao confiavel do conjunto de treinamento €, na
verdade, um método dinamico de quantizagdo vetorial [Parekh 1998]. Dessa forma, nenhuma
caracteristica do conjunto original ¢ perdida ao final da camada Tiling.

O processo de construcdo da rede pelo algoritmo hibrido OffTiling ¢ iniciado com a
criacdo de uma camada confidvel por meio do processo de constru¢do de camadas do
algoritmo Tiling. Esta camada gera uma matriz de representacdo interna confidvel, formada
por atributos booleanos. Esta camada gera 1 < q < n representagdes internas distintas (n ¢ o
numero de instancias do conjunto de treinamento original).

O proximo passo € construir a rede Offset usando como conjunto de treinamento a
matriz de representagdes internas (com as q representacdes internas distintas) gerada pela
camada Tiling. O pseudocodigo do algoritmo hibrido chamado de OffTiling ¢ apresentado em

Algoritmo 5.3.

' 0 algoritmo PTI (detalhado na Secio 5.4) também pode ser usado.
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Class OffTiling
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’, x4, x5, ka, Ck), sendoque 1 £k <n

MAX - nlimero maximo de neur6nios na camada Tiling, pré-determinado}
{Saida: objeto offTiling que representa a rede neural criada}
auxiliaresMax «— MAX
CamadaTiling[camadaMax] {vetor de neurdnios que representa camada do algoritmo Tiling}

method OffTiling (Matrix E)
begin
A « criaCamada(E)
offset < new Offset(A)
end

method Matrix criaCamada(Matrix E)

begin
neuronio «— new Neuronio(E)
CamadaTiling[1] < neuronio {mestre}
criaAuxiliares(E)
A « criaMRI()
return A

end

method criaAuxiliares (Matrix E)
begin
auxiliares « 1
while ( naoConfiavel() and auxiliares < auxililaresMax) then
begin
novoNeurnonio «— new Neuronio(criaTreinamentoAux(E))
auxiliares «— auxiliares +1
CamadaTiling[auxiliares] «— novoNeuronio {auxiliares}
end
end
end {Class}

Algoritmo 5.3 — Pseudocodigo do algoritmo hibrido OffTiling

5.3.7 Exemplo de Execucéo do Algoritmo OffTiling usando o Algoritmo
BCPMin

Para exemplificar o processo de criagdo da rede neural pelo algoritmo hibrido

OffTiling, ser4 usado o conjunto com valores reais representado na Tabela 5.12. Por se tratar

de um conjunto pequeno somente o Offset com o BCPMin seria capaz de criar uma rede para

classificar esse conjunto de treinamento. No entanto o uso de um conjunto reduzido neste

exemplo facilitard o entendimento do algoritmo OffTiling.

Tabela 5.12 — Conjunto de treinamento com vinte instdncias descritas por valores reais

Exemplos EX X, X, Classe C* | Exemplos EX X, X, Classe C*
(k=1,..10) (k=1,...10) | (k=11,.., 20) (k=11,..., 20
E' -3,0 3,5 1 E" -1,0 -2,9 -1
E’ 1,4 2,9 1 E" ~1,1 -3,0 -1
E’ 2,1 2,2 1 E"” 2,6 -1,6 -1
E* 3,8 1,8 1 E" -3,3 2,7 -1
E’ 3,3 4,9 1 E” 2.4 2,8 -1
E° 3,3 2,7 1 E'® 2.8 4,0 -1
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E’ 25 5,6 1 EY 4.7 12 -1
E® -1,0 -1,0 1 E"® 4.6 5,3 -1
E’ 2,6 -1,0 1 EY 58 3,6 -1
g™ 3,0 2,0 1 E? -6,0 5,0 -1

Como mencionado anteriormente o primeiro passo do algoritmo OffTiling é criar a
primeira camada, ou camada Tiling, assim como o algoritmo Tiling. Para isso o primeiro
neurdnio ¢ adicionado e treinado. Suponha que o treinamento tenha resultado no vetor de
pesos Wy = (6,62 1,63) e bias 6; = 9,79. O hiperplano gerado por esse vetor de pesos e bias
comete um erro na instancia de treinamento El; dessa forma a saida do neur6nio ndo €
confiavel.

A fim de tornar a camada Tiling confidvel, o algoritmo adiciona outro neurénio, este
neurdnio assim como no Tiling ¢ treinado com o menor conjunto que gerou um padrdo ndo
confiavel, i.e. (instdncias de classe negativa mais a instdncia E'). Suponha que o treinamento
com essas instancias tenha resultado no vetor de pesos W, = (1,4 0,53) e bias 0, = 2,64.

A inser¢ao do segundo neuronio ainda nao torna a camada confiavel. Desse modo o
processo continua com a inser¢do de um terceiro neurdnio. O terceiro neurdnio € treinado com
as instancias E', E"” ¢ E'®, uma vez que estas formam o menor conjunto que da origem a uma
representacdo interna ndo confidvel. Suponha que o terceiro neurdnio, treinado com o
conjunto {El, E”, E”’}, resulte no vetor de pesos W3 =(-0,4 0,08) e bias 0; =—1,43.

Note que com a inser¢do do terceiro neurdénio a camada Tiling se torna confiavel; o
proximo passo agora € criar a matriz de representagdo interna com as saidas dos neuronios da
camada Tiling. Essa matriz, representada na Tabela 5.13, sera entdo usada para continuar a

criacdo da rede, agora pelo Offset.

Tabela 5.13 — Matriz de representa¢do interna gerada pela camada Tiling

(k=1,.., 20) (k=1,..,20) | (k=1,...,20) (k=1,..,20) (k=1,.., 20)
E! -1 1 1 1
E2E’E* B’ E°E’ E’ E° E'° 1 1 -1 1
EII,EIZ,E13,E14 -1 -1 -1 -1
EP, E'° -1 1 -1 -1
E17’E18’ E19,E20 —1 -1 1 -1

Note que a matriz de representacdo interna gerada pela camada Tiling ¢ uma

representacdo booleana do conjunto de treinamento original. Essa matriz serd usada para criar
a parte Offset da rede. Neste ponto pode-se escolher outros que ndo o BCPMin para o

treinamento dos neurdnios. Recomenda-se, no entanto, que a camada Tiling seja construida

88



Capitulo 5 - A Proposta Hibrida OffTiling

usando o BCPMin uma vez que este algoritmo possui bom desempenho quando usado para
treinar TLUs em algoritmos que criam uma nova representacao dos dados de entrada como o
Tiling e o PTIL.

Como o exemplo de execugdo anterior foi feito usando o PMR, desta vez serd usado o
BCPMin também para criar a parte Offset da rede. O proximo passo do algoritmo é construir
a camada (segunda camada neste algoritmo) que representara a maquina de paridade, i.e.
tornard o problema booleano da Tabela 5.13 em um problema de paridade. Para isso o
algoritmo adiciona um neurdnio que ¢ treinado com o conjunto da Tabela 5.13.

Suponha que o treinamento desse neurdnio tenha resultado no vetor de pesos
W, =(1,21 1,27 0,1) e bias 6; = —0,06. Como o hiperplano gerado por esse neurdnio separa
corretamente todas as instancias de seu conjunto de treinamento, essa camada ja ¢ uma
maquina de paridade. O préximo passo ¢ adicionar tantos neurdnios na terceira camada
(segunda camada Offset) quantos forem os da segunda (primeira camada Offset), neste caso

apenas um e com threshold igual a zero. A rede obtida ¢ apresentada na Figura 5.6.

Camada de Saida

Segunda camada
Offset

Primeira camada
Offset

@ @ @ Camada Tiling

2\

X1 Xa

Camada de entrada

Figura 5.6 — Rede gerada pelo algoritmo OffTiling. Neurdnios indexados com t estdo na camada
Tiling, os indexados com p ¢ s estdo na primeira e segunda camada, criadas pelo algoritmo Offset,
respectivamente

89



Capitulo 5 - O Algoritmo PTI - Uma Versdo do Algoritmo Tiling

5.4 O Algoritmo Partial Target Inversion (PTI) — Uma Versao do
Algoritmo Tiling

O Partial Target Inversion (PTI) ¢ um algoritmo neural construtivo, proposto em
[Amaldi & Guenin 1998], que cria uma rede neural multi-camadas de modo semelhante ao
algoritmo Tiling [Mézard & Nadal 1989] (ver Capitulo 4 Se¢do 4.4 para uma descri¢cao do
Tiling). O PTI foi proposto para o aprendizado de classificadores que envolvem duas classes
apenas.

Assim como no Tiling, o PTI faz uso de neurdnios mestres e auxiliares. Um neurdnio
mestre € o primeiro neurénio adicionado a cada camada; apenas um mestre ¢ adicionado por
camada. J& os neurdnios auxiliares sdo adicionados a uma camada com o objetivo de torna-la
confiavel.

De maneira semelhante ao Tiling, os neurénios da camada ¢ recebem conexdes apenas
dos neurdnios da camada ¢ — 1. Quando um neurdnio mestre € adicionado a uma nova camada
c, ele ¢ treinado com o conjunto de treinamento E(c — 1), que ¢ formado pelas saidas dos
neurdnios da camada anterior (com a adi¢do do termo bias se usado o algoritmo PMR para o
treinamento das TLUs). Se o treinamento do neurdnio mestre resultar em um vetor de pesos
que classifica corretamente todos os exemplos do conjunto de treinamento ou se 0 neurénio
mestre da camada ¢ ndo classificar mais instancias de treinamento que o neurdénio mestre da
camada ¢ — 1, o algoritmo termina.

Se algum exemplo, no entanto, foi classificado incorretamente pelo neurénio mestre e
este classifica um maior niimero de instancias que o neurdnio mestre da camada anterior, o
algoritmo adicionara neurdnios auxiliares a camada em questdo a fim de torna-la confiavel.
Quando a camada atual ¢ for confidvel, o algoritmo criard uma nova camada ¢ + 1 com um
novo neurdnio mestre. Esse processo continua até que algum outro critério de parada seja
atingido, tal como o numero de neur6nios mestres (ou auxiliares) atingiu o limite pré-
estabelecido.

O processo de tornar uma camada confiavel, na verdade, ¢ a tUnica diferenca do
algoritmo PTI em relacdo ao Tiling (consulte [Mayoraz & Aviolat 1996] para uma anélise dos
dois processos). Mais especificamente, a diferenca estd na escolha dos exemplos de
treinamento que serdo usados para treinar os neuronios auxiliares da camada atual. Diferente
do Tiling que usa a abordagem “dividir e conquistar”, a idéia no PTI para construir uma

camada confidvel ¢ inverter as classes das instancias que ativaram o ultimo neurdnio
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adicionado na camada, seja ele mestre ou auxiliar, e manter inalteradas as classes das
instancias que ndo ativam o ultimo neurdnio.

Note que este processo pode ser visto como a aplicacio da funcdo xor para a
determinagdo da classe dos exemplos que serdo usados para treinar o préoximo neurdnio, como
feito no algoritmo Offset'’ (Secdo 5.3). Porém, diferente do Offset, o PTI seleciona apenas os
exemplos que geram representagdes internas nao confidaveis na camada que estd sendo
construida.

Como comentado anteriormente, uma representagdo interna em uma camada é o
conjunto de saidas dos neurdnios dessa camada para uma instdncia. Uma representagdo pode
ser comum a uma ou mais instiancias de treinamento; desse modo, uma determinada camada
intermedidria pode gerar q representagdes internas distintas, 1 < q < n, e n ¢ o nimero de
instancias no conjunto de treinamento. Uma representagdo interna ¢ confiavel se todos os
exemplos que a geram em uma determinada camada possuirem a mesma classe.

A justificativa para a inversdo parcial das classes ¢ que, uma vez que se deseja
construir representagdes internas confiaveis, as entradas para as quais o i-ésimo neurdnio tem
saidas distintas ndo precisam ser distinguidas novamente e podem ter a mesma classe no novo
conjunto de treinamento. Quando tenta-se tornar confiavel vérias representagdes internas
simultaneamente, pode ser valido inverter a classe das entradas na c-ésima camada. De fato as
classes nao sdo importantes, a Unica exigéncia ¢ que as entradas correspondentes a diferentes
classes C* tenham saidas diferentes para ao menos uma unidade na camada (c + 1) [Amaldi &
Guenin 1998].

Uma vantagem de algoritmos neurais que constroem a rede em multicamadas, citada
em [Hajnal et al. 1987], ¢ que algumas funcdes terdo uma representacdo bem mais compacta
nesse tipo de rede do que em redes com apenas uma camada. Fungdes que podem ser
calculadas com um numero polinomial de neur6nios em uma rede de trés camadas,
eventualmente, podem exigir uma quantidade exponencial de neur6nios em uma rede de
apenas uma camada.

O pseudocddigo do algoritmo PTI, mostrado em Algoritmo 5.4, ¢ semelhante ao do
algoritmo Tiling (apresentado no Capitulo 4, Figura 4.5); a principal diferenga estd no método
criaTreinamentoAux(), que cria o treinamento para os neurdnios auxiliares. Como mostrado
no Algoritmo 5.4, esse método chama o método naoConfiavel() que por sua vez retorna as

instancias do conjunto de treinamento da camada anterior que geram representagdao interna

'7 Considerando que o Offset use a fungio xor como medida de distancia.
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nao confidvel na camada corrente. Essas instancias formarao o conjunto de treinamento para o
proximo neurdnio auxiliar, porém, dentre essas instancias, as que ativaram o ultimo neurdnio
adicionado desta camada tém sua classe invertida.

O restante do pseudocodigo ¢ idéntico ao do algoritmo Tiling. A rede ¢ criada na
matriz Camadas[][]. Essa matriz armazena os neurdnios intermediarios da rede. Cada linha da
matriz representa uma camada da rede. Em cada linha, o elemento da primeira coluna
representa o neurdnio mestre desta camada e o restante os neurdnios auxiliares.

Os neurdnios sdo treinados por algum algoritmo de treinamento de TLU para duas
classes, representado no pseudocddigo por meio da classe Neuronio. Um método dessa classe,
acessado pelo método criaTreinamentoAux() ¢ o método saida(), que cria a saida do neurdnio
corrente para a instancia cujo indice foi passado como pardmetro.

O método criaTreinamento() cria o conjunto de treinamento para o préximo neurdnio
mestre; este método retorna a matriz de representacao interna sem repetigdes, juntamente com
as classes das instancias, gerada pelas saidas dos neuronios da camada anterior. Note que se o
algoritmo usado para treinar as TLUs for alguma variacdo do Perceptron, este método deve

adicionar o termo bias ao conjunto de treinamento.
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Class PTI
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko" x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX_CAM - niimero maximo de camadas, pré-determinado

MAX_ AUX - nimero maximo de neurénios auxiliares por camada, pré-determinado}
{Saida: objeto pti que representa a rede neural criada}
camada < 0{ nimero de camadas intermediarias da rede}
camadaMax «— MAX CAM
auxiliarMax «— MAX_AUX
Camadas[camadaMax][auxiliarMax] {matriz de neuronios, onde cada linha representa uma camada
intermedidria da rede }
precisaoAnterior «— 0
auxiliares «— 0

method P77 (Matrix E)
begin
criaCamada(E)
if precisao() # 1 then
begin
apaga(Camadas[camada][1])
camada < camada - 1
for i < 2 to auxiliarMax do
apaga(Camadas[camada][i])
end
end

method criaCamada(Matrix E)
begin
camada < camada + 1
neuronio «— new Neuronio(E)
Camadas[camada][1] < neuronio {mestre}
precisao «— precisao()
if( precisao > precisaoAnterior and camada < camadaMax and precisao # 1) then
begin
precisaoAnterior «— precisao
criaAuxiliares(E)
criaCamadal( criaTreinamento(E) )
end
end

method criaAuxiliare (Matrix E)
begin
auxiliares «— 1
while (not confiavel() and auxiliares < auxililaresMax) do
begin
novoNeurnonio «— new Neuronio(criaTreinamentoAux(E))
auxiliares « auxiliares +1
Camadas|camada][auxiliares] «<— novoNeuronio {auxiliares}
end
end

method Matrix criaTreinamentoAux(Matrix E)
begin
A «— naoConfiavel(E)
for k < 1 to nA do
if Camadas|camada][auxiliares].saida(k) = 1 then
CK —-1Ck
return A
end
end {Class}

Algoritmo 5.4 — Pseudocodigo do algoritmo PTI
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5.4.1 Exemplo de Execucido do PTI Utilizando o PMR como Algoritmo para
0 Treinamento de TLUs

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo PTI serd usado o conjunto de
treinamento que representa a funcdo Paridade-3, apresentado na Tabela 5.14. Como, para este
exemplo, serd usado o PMR como algoritmo de treinamento das TLUs, ¢ necessario a adi¢ao

do termo bias ao conjunto de treinamento.

Tabela 5.14 - Conjunto de treinamento que representa o problema Paridade-3 com a adi¢do do termo
bias
Exemplos E¥ | X(bias) X, X, X; Classe C*
k=1..,8) (k=1,..,8)
E' 1 1 1
E’ 1 -1 -1
E’ -1 1 -1
E4
ES
E6
E7
ES

|t | = [ —

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

[N U VNN (NN VN U, JUSIN [N

O primeiro passo do algoritmo € criar um neurénio mestre na primeira camada para
tentar classificar os exemplos de treinamento. Como o conjunto de treinamento da Tabela
5.14 ndo ¢ linearmente separavel, o primeiro neurénio mestre (u;;) ndo consegue encontrar
um vetor de pesos que classifica todos os exemplos corretamente. Suponha, entretanto, que o
neurdnio tenha aprendido um vetor de pesos 6timo para o conjunto Paridade-3, e que este
vetor seja Wj; = (1 1 —1 1). Este vetor comete apenas dois erros de classificagdo, nos
exemplos E’ e E° do conjunto de treinamento.

Como o primeiro mestre ndo classificou todas as instancias corretamente, 0 proximo
passo ¢ tornar a camada corrente confidvel. A Tabela 5.15 mostra o conjunto de treinamento
do primeiro neurdnio mestre uj; (conjunto original), as saidas deste neuronio O, € as novas
classes das instdncias do conjunto de treinamento, que serdo usadas para treinamento do
primeiro neuronio auxiliar.

Repare que as classes para o conjunto de treinamento do segundo neurdnio da primeira

camada (C, ), sdo iguais as classes do conjunto de treinamento do primeiro neurdnio

ujp

(conjunto original) quando a saida deste (Oy,,) € —1 e sdo inversas quando O, , ¢ igual a 1.
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Tabela 5.15 — Conjunto de treinamento com a saida do neurdnio mestre mais as classes atualizadas
para 0 préximo conjunto

Exemplo EX | Xo(bias) X, X, Xs Classe ok ck
(k=1,..,8) Un Uiz
(k=1,..8) | (k=1,.,8)

E! 1 1 1 1 1 1 -1
E® 1 1 1 -1 -1 -1 -1
= 1 1 -1 1 -1 1 1
E* 1 1 -1 -1 1 1 -1
E° 1 -1 1 1 -1 -1 -1
E° 1 -1 1 -1 1 -1 1
E’ 1 -1 -1 1 1 1 -1
E® 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

Com as classes do conjunto de treinamento atualizadas o proximo passo é criar o
primeiro neurdnio auxiliar da primeira camada. Note que todos os exemplos devem ser
considerados uma vez que nenhum protétipo confiavel foi obtido.

Suponha que o treinamento do primeiro neurénio auxiliar u;, tenha gerado o vetor de
pesos Wi, = (-1 -1 1 -1). Esse vetor classifica corretamente todos 0s exemplos do conjunto
de treinamento com excecéo de E3. A adic&o de uy,, no entanto, ainda ndo tornou a camada
confiavel, pois como pode ser visto na matriz de representacfes internas representada na
Tabela 5.16, a representacdo (1 —1) estd associada a ambas as classes, quando deveria estar

associada a apenas uma.

Tabela 5.16 — Atual matriz de representacdo interna da primeira camada

Exemplos EX ok ok Classe C*
k=1,..,8) U Ui (k=1,..,8)
(k=1,.,8) (k=1,.,8)

E! 1 -1 1
E? -1 -1 -1
= 1 -1 -1
E* 1 -1 1
E® -1 -1 -1
E® -1 1 1
E’ 1 -1 1
E® -1 -1 -1

Note que as representacdes (-1 —1), e (-1 1) sdo confidveis, pois cada uma delas esta
associada apenas a uma mesma classe e, portanto, os exemplos que geraram essas
representacdes internas ndo fardo parte do conjunto de treinamento para 0 novo neuronio.

Como a camada atual ainda ndo € confidvel o algoritmo deve seguir adicionando
neurdnios auxiliares até que a camada se torne confiavel. O conjunto de treinamento para o

préximo neurdnio auxiliar (u;3) € mostrado na Tabela 5.17.
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Tabela 5.17 — Conjunto de treinamento do segundo neurdnio auxiliar U3 da primeira camada

Exemplos EX | Xo(bias) X, X, Xs Classe C*
(k=1,3,4,7) (k=1,3,4,7)
E! 1 1 1 1 -1
E 1 1 -1 1 1
E* 1 1 -1 -1 -1
E’ 1 -1 -1 1 -1

O conjunto da Tabela 5.17 ¢é linearmente separavel e o vetor Wiz = (-1 1 -1 1)
classifica todos os exemplos corretamente. A Tabela 5.18 mostra a matriz de representacdes
internas referente a primeira camada; note que agora todas as representacfes sdo confiaveis e,

portanto, a camada é confiavel.

Tabela 5.18 — Matriz de representacdo interna da primeira camada

Exemplos EX o~ o~ o~ Classe C*
(k=1,..,8) 1 © 1 (k=1,.,8)
(k=1,.8) | (k=1,..,8) | (k=1,..,8)

E! 1 -1 -1 1
E? -1 -1 -1 -1
E® 1 -1 1 -1
E* 1 -1 -1 1
E® -1 -1 -1 -1
E® -1 1 -1 1
E’ 1 -1 -1 1
E® -1 -1 -1 -1

A matriz de representacdo interna da primeira camada, sem instancias repetidas e com
a adicdo do termo bias, pois o algoritmo esta usando o PMR, serd o conjunto de treinamento
do neurbnio mestre da segunda camada. Como este conjunto é linearmente separavel o
neurdnio mestre da segunda camada encontra um vetor de pesos Wz, = (1 1 1 -1) que
classifica todos os exemplos corretamente. A rede PTI que representa o conceito Paridade-3 é

ilustrada na Figura 5.7.
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XO (blaS) X] X2 X3

Figura 5.7 — Rede PTI que representa o conceito de Paridade-3

5.4.2 Exemplo de Execucido do Algoritmo PTI Utilizando o BCPMin como
Algoritmo para o Treinamento de TLUs

Para exemplificar a execug@o do algoritmo PTI com o BCPMin sera usado o conjunto
da Tabela 5.14 que representa o conceito de paridade-3, sem a adi¢do do termo bias.

O algoritmo comecga treinando o primeiro neurénio u;; da primeira camada; este
neurdénio ¢ o mestre desta camada e ¢ treinado com o conjunto de treinamento original.
Suponha que o treinamento deste neurdnio tenha obtido o vetor de pesos Wy, =(-0,4 1,15 0,8)
e termo bias 0;; - 0. Essa solucdo comete erro somente nas instancias E* ¢ E°. Note na Tabela
5.19 que somente onde ocorreram os erros a classe para treinar o proximo neurdnio sera igual

al.

Tabela 5.19 — Conjunto com as instancias de treinamento com as classes originais e as classes para
treinar o proximo neurdnio

Exemplos EX X, X, X; Classe C* | Nova Classe
k=1,.,8) k=1,.,8)

E' 1 1 1 1

1 -1 -1 -1

-1 1 -1 -1
-1 -1 1 1
E’ 1 1 1 -1 1
E° 1 1 -1 1 -1
E’ 1 -1 1 1 -1
E’ -1 -1 -1 -1 -1
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Suponha que o treinamento do primeiro neurénio auxiliar (u;2) com o conjunto de
treinamento da Tabela 5.19, com as novas classes, tenha resultado no vetor de pesos
Wi, = (-0,87 0,82 0,57) e bias 6,, = —1,69. Este hiperplano comete apenas um erro, na
instincia E*. Como as representagdes geradas pelas instancias E°, E* E' ¢ E® ndo sdo
confidveis, estas instancias serdo usadas para formar o préoximo conjunto de treinamento,

mostrado na Tabela 5.20.

Tabela 5.20 — Conjunto de treinamento para o segundo neurdnio auxiliar da primeira camada

Exemplos E*

X,

X; Classe C*

(k=2,3,4,8)

k=2,3,4,8)
EZ

1

-1

-1

E3

-1

1

-1

E4

-1

-1

1

ES

-1

-1

-1

O segundo neurdnio auxiliar (u;3) com W3 = (0,72 —0,63 —0,63) e bias 0,3 = —1,36
classifica todos os exemplo da Tabela 5.20 corretamente, € como as representagcdes tornaram-
se confidveis, a camada atual é confidvel. O proximo passo ¢ criar o mestre da segunda
camada, que sera treinado com as representagdes internas geradas pela primeira camada,

como mostra a Tabela 5.21.

Tabela 5.21 — Matriz de representagdo interna da primeira camada

0“11

Ou12

0“13

Classe

1

-1

-1

-1

-1

-1

-1

-1

1

1

1

-1

Como o conjunto ¢ linearmente separavel o mestre da segunda camada (uy;) classifica
todas as instancias corretamente com vetor de pesos W = (1,44 —1,34 1,21) e bias 6, =0. A
rede gerada ¢ ilustrada na Figura 5.8, Note que a unica diferenca em relagdo a arquitetura da
rede gerada no exemplo de execucdo anterior (Figura 5.7) é que desta vez o termo bias ndo ¢

adicionado ao conjunto de treinamento.
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Figura 5.8 — Conceito Paridade-3 aprendido por uma rede PTI com o algoritmo BCPMin

5.5 O Algoritmo Perceptron Cascade

O Perceptron Cascade [Burgess 1994] ¢ um algoritmo neural construtivo que combina
a arquitetura de uma rede criada pelo algoritmo Cascade Correlation [Fahlman & Lebiere
1990] com as regras de corre¢do de erro usadas no algoritmo Upstart [Frean 1990a]. O
treinamento dos neurdnios, diferente do Cascade Correlation, ¢ feito usando o Perceptron ou
um de seus derivados.

O fato do algoritmo usar TLUs lineares'® aliado as regras de corregdo de erro do
Upstart, além de diminuir o tempo de treinamento da rede em relagdo ao Cascade Correlation
com o Quickprop [Fahlman 1988]", também garante convergéncia da rede para qualquer
conjunto de treinamento consistente com entradas reais. Essa convergéncia ndo ¢ garantida no
Cascade Correlation.

A rede no Perceptron Cascade comega a ser construida pelo neuronio de saida uy,
como no Upstart, e os neurdnios intermedidrios sdo adicionados como no Cascade
Correlation, no qual cada novo neurdnio ¢ conectado ao neurdnio de saida e recebe conexdes
dos neurdnios da camada de entrada e de todos os neurdnios intermedidrios previamente

adicionados.

'8 TLUs treinada com algum algoritmo de tempo polinomial; e.g. variante do perceptron ou o BCPMin.
1% Proposta original do Cascade Correlation.
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r

Um neurdnio intermedidrio ¢ adicionado com o objetivo de diminuir os erros
cometidos pela rede. Esses erros podem ser erros de positivo (onde a saida da rede ¢ negativa
e a classe do exemplo em questdo ¢ positiva) ou erros de negativo (caso em que a saida da
rede € positiva e a classe do exemplo tratado ¢ negativa ou nula).

Cada vez que um novo neurénio intermedidrio ¢ adicionado a rede o neuronio de saida
¢ retreinado com o novo conjunto de treinamento, i.e. com a saida do novo neurdnio incluida.
O préximo passo € verificar se a rede ainda comete erros, e qual tipo de erro ¢ mais freqiiente,
erro de positivo ou erro de negativo.

O conjunto de treinamento usado para treinar o novo neurdnio u, sera determinado
pelo tipo de erro mais freqiiente da rede apds a inser¢ao do ultimo neurénio u, ;. Como cada
novo neurdonio pode ser alocado para corrigir tipos de erros diferentes (de positivo ou de
negativo), o conjunto usado para treina-lo deve ser adaptado de acordo com o tipo de erro a
ser corrigido.

Se o neurdnio u, for alocado para corrigir erros de positivo, o conjunto de treinamento
que sera usado para treind-lo deverd ser formado pelos exemplos de classe negativa ou nula
mais os exemplos em que a rede atual comete erros de positivo (i.e. exemplos de classe
positiva que a rede classifica como negativo ou nulo).

Se, no entanto, o novo neurdnio u, for alocado para corrigir erros de negativo, o
conjunto de treinamento que devera ser usado serd formado pelos exemplos de classe positiva
mais os exemplos de classe negativa que a rede classifica como positivo (i.e. erro de
negativo). Nesse caso, porém, todas as instancias selecionadas tém suas classes invertidas.

Apo6s a inser¢do do neurdnio u, € o treinamento do neuronio de saida uy, se 0 nimero
de erros da rede ndo diminuir o peso referente ao neurdnio u, no vetor de pesos do neuroénio
de saida (i.e. tltimo peso de Wy), é trocado por zero a fim de garantir convergéncia. Apesar de
ndo ter corrigido nenhum erro este neurdnio ainda serd 1til, pois a sua saida serd usada na
entrada do préximo neurdnio.

O Algoritmo 5.5 apresenta o pseudocddigo orientado a objeto do algoritmo Perceptron
Cascade. A classe PerceptronCascade utiliza objetos da classe Neuronio que, quando criados
com o conjunto de treinamento corrente, geram um vetor de pesos por meio do uso de algum
método tal como o PMR ou o BCPMin. Os neurdnios intermedidrios sdo armazenados no
vetor Camadas[], que representa as camadas intermediarias da rede, e o neurdnio de saida
corresponde ao objeto de nome saida.

O método precisao() retorna a precisao da rede atual e os métodos erroNegativo() e

erroPositivo() retornam o nimero de erros de negativo e de positivo cometidos pela rede
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atual, respectivamente. O algoritmo alocard um novo neurdénio intermedidrio para corrigir o
tipo de erro de maior freqiiéncia.

Se o erro mais freqiiente for o erro de positivo o método criaTreinamentoPositivo() é
chamado; este método retorna o conjunto de treinamento que serd usado para treinar o novo
neurdnio de modo que este corrija erros de positivo. Este método seleciona, dentre o conjunto
de treinamento atual, instancias com classe negativa mais as instancias que provocam erro de
positivo na rede atual.

O método criaTreinamentoNegativo(), por sua vez, retorna o conjunto que serd usado
para o treinamento de um novo neurdnio, agora alocado para corrigir erros de negativo. Tendo
como base o conjunto de treinamento atual, este método seleciona as instancias positivas mais
as instancias que provocam erro de negativo na rede atual e em seguida inverte as classes de
todas essas instancias selecionadas.

O método saidalU() da classe Neuronio, retorna a saida do neurdénio corrente para a
instancia de treinamento cujo indice ¢ passado como parametro. Note que o método saidaU(),
retorna 0 como valor inativo ao invés de —1 como retornava o método saida() usado em outros
algoritmos. A saida para todas as instdncias sdo adicionadas, como um novo atributo, ao
conjunto de treinamento pelo método criaTreinamentoSaida().

Utilizando o atual conjunto E, o neurdnio de saida ¢ retreinado por meio do método
Neuronio e novamente os métodos erroPositivo() e erroNegativo() sdo chamados. Se com a
adi¢do deste ultimo neurdnio a rede piorar a precisdo da classificagdo, o algoritmo para e o

ultimo neurdnio adicionado ¢ retirado da rede por meio do método apagal().
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Class PerceptronCascade
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - nimero maximo de neurdnios intermedidrios, pré-determinado}
{Saida: objeto perceptronCascade que representa a rede neural criada}
nroCamadas « 1

CamadaMax «— MAX

Camadas[camadaMax] {vetor que representa as camadas intermediarias da rede}

method PerceptronCascade(Matrix E)
begin
saida < new Neuronio(E)
precisao «— precisao()
precisaoAnterior «— 0
erroPositivo «— erroPositivo()
erroNegativo «— erroNegativo()
while precisao > precisaoAnterior and precisdo # 1 and nroCamadas < CamadaMax) do
begin
precisaoAnterior «— precisao
if erroPositivo > erroNegativo then
begin
Epos « criaTreinamentoPositivo()
Camadas[nroCamadas] < new Neuronio(Epos)
end
else if erroNegativo > erroPosivivo then
begin
Eneg « criaTreinamentoNegativo()
Camadas[nroCamadas] < new Neuronio(Eneg)
end
E « criaTreinamentoSaida(E)
saidaAnt «<— saida
saida «— Neuronio(E)
erroPositivo «— erroPositivo()
erroNegativo «— erroNegativo()
precisao «— precisao()
nroCamadas «— nroCamadas + 1
end

if precisao < precisaoAnterior then
begin
apaga(Camadas[nroCamadas])
camada < camada — 1
saida «— saidaAnt
end
end

method Matrix criaTreinamentoSaida(Matrix E)
begin
A—E
fork < 1 tondo
Alk][p+1] «— Camadas[nroCamada].saidaU(k)

return A
end
end {Class}

Algoritmo 5.5 — Pseudocoddigo do algoritmo Perceptron Cascade

102



Capitulo 5 - O Algoritmo Perceptron Cascade

5.5.1 Exemplo de Execuc¢do do Algoritmo Perceptron Cascade Usando o
PMR

Serd usado, novamente, o conjunto de dados que representa o problema de Paridade-3
(Tabela 5.14) para exemplificar o funcionamento do algoritmo Perceptron Cascade.

O primeiro passo do algoritmo € treinar o primeiro neuronio, o neurénio de saida u,
com o conjunto de treinamento da Tabela 5.14. Suponha que o treinamento deste neurdnio
tenha resultado no vetor de pesos Wy = (1 1 1 —1); este vetor define um hiperplano que
comete um erro de positivo (em E’) e um erro de negativo (em E?) no conjunto de treinamento
original.

Sempre que a rede cometer o0 mesmo numero de erros de positivo e de negativo, serd
alocado um neurénio para corrigir os erros de positivo. Desse modo, o conjunto de
treinamento para o neurdnio u; serd formado pelas instancias de classe negativa (E% E’, E’ e

E®) mais a instancia relativa ao erro de positivo cometido pela rede (E”) (ver Tabela 5.22).

Tabela 5.22 — Conjunto de treinamento para que o primeiro neurdnio corrija erros de positivo
Exemplos E* X, X, X, X; Classe C*
(k=2,3,5,7,8) | (bias) (k=2,3,5,7,8)
E’ 1 1 -1 -1
E’ 1 -1 1 -1
E’ -1 1 1 -1
E’ -1 -1 1 1
E’ -1 -1 -1 -1

Um vetor de pesos que classifica corretamente essas instdncias é o vetor

W; = (1 -1 -1 1). Agora as saidas desse neurénio quando calculadas com o conjunto da
~ o . . . . 2

Tabela 5.22, s3o adicionadas ao conjunto de treinamento como um novo atributo o X, (ver

Tabela 5.23), e o neurdnio de saida uy ¢ retreinado.

Tabela 5.23 — Conjunto de treinamento original com adi¢do de uma entrada referente ao neurénio
adicionado
Exemplos E* X, X, X, X, Classe C*
(k=1,.,8) | (bias) (k=1,..,8)
E' 1 1 1
1 -1 -1
—1 1 —1
—1 -1
-1 1 1
-1 1 -1
-1 —1 1
-1 —1 -1

x

esl
N
el el L e el el el
(=)l =] [l fe) fa) fan) e}
—

2 Foi decidido manter a terminologia original do autor que nomeia a saida de cada novo neurénio introduzido na
rede, por atributo.
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Suponha que com a Tabela 5.23 como conjunto de treinamento do neur6énio uy, este
tenha encontrado o vetor de pesos Wo=(1 1 1 -1 5). A rede atual (up € u;), comete um erro de
negativo em E’. Entdo um novo neurdnio u,, deve ser adicionado para corrigi-lo, a Tabela

5.24 ilustra o conjunto de treinamento usado para treina-lo.

Tabela 5.24 — Conjunto para o treinamento do neur6nio u,

Exemplos EX X, X, X, X; X, Classe C*
(k=1,3,4,6,7) | (bias) (k=1,3,4,6,7)
E' 1 1 1 -1
E’ 1 1 —1 1
E’ 1 —1 —1 —1
E° -1 1 -1 -1
E’ ~1 —1 1 —1

e ) e el
k=l k=] k=) =}

Um vetor de pesos que classifica corretamente todas as instincias de treinamento
do conjunto na Tabela 5.24 pode ser W, = (-1 1 1 —1 0). Como mais um neurdnio foi
adicionado, o proximo passo ¢ retreinar o neuronio de saida, com o conjunto de treinamento
da Tabela 5.25; repare que o atributo Xs ¢ a saida do neurdnio u, para os exemplos da Tabela

5.23.

Tabela 5.25 — Conjunto original com a adi¢8o das entradas referentes aos dois neurdnios adicionados
Exemplos E* X, X, X, X; X, Xs Classe C*
(k=1,...8) | (bias) k=1..,8)
E' 1
E’ -1
E’ -1
E4
ES
E6
E7
ES

et |t | k| k| k| | k|
L
|
|1
(=3l (=) vl faw)l faw)l faw) fan)]
[=) k) ) fa) Farl Rl ol K]
L

O neurdnio de saida apos ser retreinado com o conjunto de treinamento da Tabela
5.25, define o vetor de pesos Wy =(1 1 1 —1 5—4). Esse vetor classifica corretamente todos os
exemplos de treinamento da Tabela 5.25, repare que o conjunto de treinamento da Tabela 5.25
possui todos os estados possiveis da rede. Desse modo se o neurdnio de saida ndo cometer
erros, a rede converge.

A rede obtida esta ilustrada na Figura 5.9 e os respectivos vetores de pesos sao:

Wo=(111-15-4) (neurdnio saida), Wi=(-1-1-11)e W =(-111-10).
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Figura 5.9 — Conceito Paridade-3 representado por uma rede Perceptron Cascade

5.5.2 Exemplo de Execuc¢do do Algoritmo Perceptron Cascade Usando o
BCPMin

Como mencionado anteriormente o primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o neuronio
de saida. Suponha que este treinamento tenha resultado no vetor de pesos
Wi =(1,36 -1,21 1,34) e bias 0; = 0. Este vetor de pesos com o bias gera um hiperplano que
comete dois erros, um erro de positivo na instdncia E° e um erro de negativo na instancia E*.
Dessa forma, o primeiro erro que o algoritmo tenta corrigir € o erro de positivo.

Para corrigir este erro de positivo o algoritmo treina um neurénio com as instancias
negativas mais a instdncia que provocou o erro. O conjunto de treinamento deste novo

neurdnio esta mostrado na Tabela 5.26.

Tabela 5.26 — Conjunto de treinamento para o neurdnio alocado para corrigir erro de positivo
Exemplos E* X, X, X; Classe C*
k=2,3,5,7,8) k=2,3,5,7,8)
E’ 1 1 -1 -1
E’ 1 -1 1 -1
E’ -1 1 1 -1
E’ -1 -1 1 1
E’ -1 -1 -1 -1
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O treinamento do neurénio com o conjunto da Tabela 5.26 resulta no vetor de pesos
W, =(-0,98 —0,93 1,07) e bias 0, = —2,05. Com a adicao deste neuroénio, o neurdnio saida
deve ser retreinado, o conjunto usado para retreinar o neurdénio de saida serd o conjunto

original mais a saida do neurénio recém adicionado, como mostra a Tabela 5.27.

Tabela 5.27 — Conjunto para retreinar o neurénio de saida ap6s a inser¢do do primeiro neurénio

intermediario

Exemplo EX X, X, X3 Xy Classe C*
k=1,..,8) k=1,..,8)

E' 1 1 1 0 1

E’ 1 1 -1 0 -1

E’ 1 -1 1 0 -1

E* 1 -1 -1 0 1

E’ -1 1 1 0 -1

E° -1 1 -1 0 1

E’ -1 -1 1 1 1

E? -1 -1 -1 0 -1

Ap0s retreinado, o neurdnio de saida tem o peso Wy = (7,64 —8,14 -9,21 1,66 ) e bias
0y = 0,9; esta configuracao porém, ainda comete dois erros no conjunto de treinamento, nas
instancias E* ¢ E°. Como a precisio permanece a mesma (0,75), o algoritmo para retira o
ultimo neurdnio adicionado e retomando a configuracdo da ultima rede bem sucedida, no caso

um unico neurdénio com W; =(-1,36 —1,21 1,34) e bias 6, = 0.

5.6 O Algoritmo Sequential

O Sequential, proposto por [Marchant ef al. 1990], ¢ um algoritmo neural construtivo
que cria a rede neural de maneira diferenciada das anteriores. Os neurdnios adicionados
durante a construcao da rede ndo sdo treinados para classificarem um niimero maximo de
instancias de treinamento. Ao invés disso, a idéia € treinar neuronios para excluirem o maior
numero possivel de instincias de treinamento pertencentes a uma mesma classe.

Uma rede neural criada pelo algoritmo Sequential possui apenas uma camada
intermediaria com conexdes com a camada de entrada e com a camada de saida, que possui
um Unico neurénio. As conexdes entre a camada intermedidria € o neurdnio da camada de
saida possuem pesos € o neuronio de saida possui um bias. A camada intermediaria ¢ criada

adicionando-se neurdnios seqiiencialmente, sendo que cada neurdnio adicionado tem o
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objetivo de procurar um hiperplano que separe o maior nimero”' de instancias pertencentes a
uma mesma classe do resto do conjunto de treinamento.

Achado esse hiperplano, as instdncias que este neuronio separou sdo excluidas do
conjunto de treinamento. Entdo um novo neurénio ¢ adicionado a camada intermedidria com o
mesmo objetivo do anterior: definir um hiperplano que separe o maior numero de instancias
de treinamento de uma mesma classe. O processo chega ao fim quando restarem somente
instancias pertencentes a uma Unica classe no conjunto de treinamento.

Ao final desse processo os neurdnios intermedidrios geram uma matriz de
representacdo interna confiavel que representa o conjunto de treinamento. Como a camada
intermediaria ¢ confiavel a rede converge por meio do uso dos pesos nas conexdes entre os
neurdnios da camada intermediaria e o neurdnio da camada de saida e com o uso de um bias
no neurdnio de saida. O peso da conexdo entre o neurdnio intermediario i € o neurdnio de

saida ¢ obtido por meio da equagdo (5.6).

na qual A; representa o peso da conexao entre o i-ésimo neuronio da camada intermediaria e o
neur6nio de saida, e n € o nimero total de neurdnios na camada intermediaria.
O bias do neuronio de saida depende dos pesos das conexdes, e ¢ definido por meio da

equacgao:

0= (1" +(-1) (5.7)

i=1

Como o Sequential cria a camada intermedidria por meio da exclusdo seqiiencial de
conjuntos de instancias de treinamento de mesma classe do conjunto original, cada neurdnio
adicionado deve ser treinado com o objetivo de excluir o0 maximo nimero de instincias de
treinamento com uma mesma classe. Sendo assim métodos que procuram por um hiperplano
que classifique corretamente o maior nimero de instancias de treinamento, como o perceptron
e suas variantes ou 0 BCPMin, ndo poderao ser usados.

No que segue sdo apresentados e discutidos dois métodos para a construgdo de uma
rede Sequential, um utilizando o algoritmo BCPMax para o treinamento dos neurdnios € o

outro utilizando o algoritmo IncLp, respectivamente.

21 Nem sempre o hiperplano encontrado separa o maior nimero possivel de instancias de treinamento.
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5.6.1 O Algoritmo Sequential com 0 BCPMax

Um algoritmo eficiente para o treinamento de neurdnios que funciona com base na
exclusdo do maior nimero de exemplos de treinamento ¢ o BCPMax proposto em [Poulard
1995] e discutido no Capitulo 3, Secdo 3.5. O algoritmo BCPMax acha o maior conjunto de
instancias (positivas ou negativas) linearmente separaveis do resto do conjunto de treinamento
cada vez que ¢ executado.

Como o BCPMax encontra um termo bias que colabora na separagdo das instancias de
treinamento, todo neurdnio da camada intermediaria treinado com o BCPMax tera um termo
bias, bem como um termo & que também ¢ encontrado pelo BCPMax para separar as
instancias de treinamento.

O termo ¢ ¢ usado pelo BCPMax com o objetivo de verificar se para um determinado
hiperplano, o hiperplano seu ortogonal separa mais instancias de treinamento. Se, de fato o
hiperplano ortogonal ao hiperplano encontrado separar mais instancias de treinamento, o valor
de € sera —1 e W serd invertido (-W).

Em uma rede Sequential, se o primeiro neurénio adicionado a camada intermediaria
possuir € igual a —1 significa que o vetor de pesos W associado a esse neurdnio deve ser
invertido. Esse fato modifica o célculo do bias do neurdnio da camada de saida que passa a

ser obtido como especificado na equacao (5.8).
0= (1) +(-1)" (5.8)

O Algoritmo 5.6 descreve o algoritmo Sequential usando o BCPMax para treinar os
neurdnios. O método construtor da classe BCPMax quando chamado, gera o vetor de pesos W
e os termos € e bias referente a esse neurdnio.

No pseudocddigo do Algoritmo 5.6, a camada intermediaria da rede Sequential ¢
construida no laco while, que termina quando o conjunto de treinamento E1 for linearmente
separavel, indicado pelo método isLS() da classe BCPMax.

O método retiraExcluidos() recebe como parametro o conjunto de treinamento El
atual e o indice para o neurdnio atual. Esse método acessa o método getlndexes() da classe
BCPMax, esse método retorna um vetor com os indices dos elementos do conjunto de
treinamento excluidos por esse neurdnio. Entdo o método retiraExcluidos() de posse desse

vetor, ndo copia os indices nele presentes para o conjunto que serd retornado newE.
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Class Sequential
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k <n

MAX - nimero maximo de neurdnios intermedidrios, pré-determinado}
{Saida: objeto sequential que representa a rede neural criada}
CamadaMax < MAX
Camada[CamadaMax]

method Sequential(Matrix E)
begin
cont «— 1 {contador de neurdnios}
Camada[cont] <— new BCPMax(E1)
while (not Camada[cont].isLS()) do
begin
El « retiraExcluidos(E1, cont)
cont «— cont +1
Camada[cont] «— new BCPMax(E1)
end

indNeuronio « 1
nroNeuronios «— cont {calculo dos pesos das conexdes}
while ( nroNeuronios > 0 ) do
begin
pesos[indNeuronio]
indNeuronio < indNeuronio + 1
nroNeuronios «— nroNeuronios - 1
end

nroNeuronios
2

aux « Camadal[1].getEps()
for i — 1 to cont do {célculo do bias do neurdnio de saida}
begin
bias « bias + aux * pesos[i]
aux « aux * -1
end
bias « bias + aux
end {method}

method Matrix retiraExcluidos(Matrix A, Integer n)
begin
je1
IndE < Camada(n].getIndexes()
fori<— 1to|A|do
begin .
if (j < [IndE| and i = IndF’ ) then
Jjeijtl
else _
newE «— A'
end
return newE
end
end {Class}

Algoritmo 5.6 — Pseudocddigo do algoritmo Sequential usando o BCPMax

5.6.1.1 Exemplo de Execucdo do Sequential em um Conjunto Niao Linearmente
Separavel, usando o BCPMax

A fim de exemplificar o funcionamento do algoritmo Sequential com o BCPMax, sera

usado o conjunto de treinamento Paridade-3, representado na Tabela 5.28.
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Tabela 5.28 — Conjunto de exemplos que representa o problema Paridade-3

Exemplos EX X, X, X; Classe C*
(k=1,...,8) k=1,..,8)

! 1 1 1 1

E’ 1 1 -1 -1

E’ 1 -1 1 -1

E* 1 -1 -1 1

E’ -1 -1 1 1
E® -1 -1 -1 -1

O primeiro passo do algoritmo ¢ treinar o primeiro neurénio u; usando o BCPMax.
Suponha que o treinamento desse neurdnio resulte no vetor W; = (0,02 0,1 0,16), e termo bias
0, =-0,26 ¢ & = 1. O hiperplano separa somente a instancia E' das demais. Essa instincia é
retirada do conjunto de treinamento e um segundo neurdnio ¢ treinado.

Suponha que o treinamento do segundo neurdnio u, usando o BCPMax, resulte no
vetor de pesos W, = (0,53 —0,23 —0,45), 0, = 0 e &, = 1. O hiperplano ortogonal a esse vetor
de pesos separa as instancias E*, E* ¢ E° da Tabela 5.28. Essas instincias sdo removidas do
conjunto de treinamento, e o restante do conjunto ¢ usado para treinar o terceiro neurdnio.

O treinamento do terceiro neurdnio uz usando o BCPMax determina o vetor de pesos
W3 =(0,74 0,58 0,67), 63 = 1,41 e &3 = 1. Como nesse ponto a camada intermediaria tem uma
matriz de representagdes interna confidvel (ver Tabela 5.29), o passo seguinte ¢ definir as
conexdes entre a camada intermedidria e o neuronio de saida e o bias do neuronio de saida. A

rede Sequential com o BCPMax que resolve o problema Paridade-3 estd mostrada na Figura

5.10.

Tabela 5.29 — Matriz de representaco interna do exemplo de execucdo do Sequential com o BCPMax

Exemplos E* O O O Classe C*
k=1,..,8) k=1,..,8)

E! 1 -1 1 1

E’ -1 -1 1 -1

E’ -1 -1 1 -1

E* -1 1 1 1

E’ -1 -1 1 -1

E° -1 1 1 1

E’ -1 1 1 1

E® —1 1 —1 -1

110



Capitulo 5 - O Algoritmo Sequential

L
@) %L ()

X, X5 X3

Figura 5.10 — Rede Sequential com o0 BCPMax representando o problema Paridade-3

5.6.2 O Algoritmo Incremental Linear Programing (IncLp)

Um outro algoritmo que pode ser usado na constru¢cdo de uma rede Sequential é o
algoritmo IncLp, proposto em [Marchand & Golea 1993]. Este algoritmo procura pelo maior
conjunto de instancias pertencentes a uma unica classe que seja linearmente separavel do resto
das instancias de treinamento. Para achar esse conjunto o IncLp divide o conjunto de
treinamento inicial em dois: um deles contendo as instincias de classe positiva e o outro as
instancias de classe negativa.

Em uma execugdo o algoritmo procura por um vetor de pesos, cujo hiperplano seu
ortogonal, separe o maior conjunto de instancias de classe positiva das instancias de classe
negativa, ou o maior conjunto de instincias de classe negativa das instancias de classe
positiva. Para selecionar qual conjunto serd obtido em uma determinada execugdo, o IncLp ¢é
controlado por um parametro (isPos, ver pseudocodigo em Algoritmo 5.7) que é passado pelo
Sequential. O parametro isPos, quando verdadeiro, direciona o algoritmo a separar instancias
de classe positiva e, quando falso, direciona o algoritmo a separar instdncias de classe
negativa.

Considere o caso em que o algoritmo deve procurar o maior conjunto de instancias de
classe positiva linearmente separavel do resto do conjunto de treinamento. Para isso o
algoritmo procura um vetor de pesos W (usando o Perceptron) utilizando um conjunto de

treinamento composto por todos os exemplos de classe negativa e apenas um exemplo de

111



Capitulo 5 - O Algoritmo Sequential

classe positiva. Se ndo existir W que separe o exemplo de classe positiva desse conjunto de
instancias com classes negativas, um outro exemplo de classe positiva ¢ tomado e a busca
comega novamente.

Quando um vetor de pesos W que satisfaz a condi¢do anterior ¢ achado, o algoritmo
tentara classificar, usando este W, os exemplos restantes (todos os outros exemplos de classe
positiva). Desses exemplos, todos os que forem classificados corretamente serdo linearmente
separaveis do resto do conjunto de treinamento. Esses exemplos sdo armazenados em um

conjunto L e sdo retirados do conjunto de treinamento de instdncias com classe positiva.

Class IncLp
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
(‘xko’, x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
isPos — parametro booleano passado como pardmetro}
{Saida: objeto incLp}

method /ncLp (Matrix E, Bool isPos)
begin
if (isPos) then
begin
El « separalnstanciasNegativas(E)
E2 « separalnstanciasPositivas(E)
end
else
begin
El « separalnstanciasPositivas(E)
E2 « separalnstanciasNegativas(E)
end

while (|[E2| > 0) do
begin
k < seleciona (E2)
if ( perceptron(L, k) ) then
L« E2*

for j «— 1 to |E2| do
if (j # i and perceptron(L, j))
L« E2

E2 « retiraElementos(E2,L)

fori«—1to|U|do
if ( perceptron(L, 1))
LU

if (IL| > |Lpoc|) then
begin
Lpoc L
Wpoc «— W
end

U « uniao(L, U)

end {while}
end {method}
end {Class}

Algoritmo 5.7 — Pseudocodigo do algoritmo IncLp
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O algoritmo mantem um conjunto U que armazena todas as instancias de treinamento
excluidas em fases anteriores. Cada vez que um novo W ¢ encontrado, o algoritmo tenta
classificar as instancias pertencentes a U na tentativa de inclui-las no conjunto L atual,
aumentando assim as chances de encontrar um conjunto linearmente separavel maior.

Depois de verificar se algum elemento de U pode também ser incluido no conjunto L
atual, o algoritmo verifica se L possui mais elementos que Lpoc””. Se possuir, o conjunto L e
o vetor de pesos W atuais sdo copiados para Lpoc e Wpoc respectivamente. O proximo passo
¢ adicionar o conjunto L encontrado nessa iteragdo ao conjunto U.

O processo termina quando o conjunto de treinamento que continha as instancias de
classe positiva estiver vazio. Entdo o maior conjunto linearmente separavel encontrado estara
em Lpoc, e o vetor de pesos que o separou estara em Wpoc. O processo de procura de um
hiperplano que separe o maior nimero de exemplos de classe negativa dos exemplos de classe
positiva é analogo.

O método perceptron() apresentado no pseudocddigo ¢ uma variagdo do Perceptron
que recebe como pardmetros, uma instdncia ¢ um vetor de instdncias de treinamento. Este
método retorna verdadeiro se conseguir achar um vetor de pesos W que classifique
corretamente as instancias pertencentes ao conjunto E1 mais as instidncias passadas por
parametro, i.e. uma instancia de treinamento de E2 e o conjunto de instancias L. Repare que

nesta implementacdo o conjunto que sera esvaziado sempre serd E2.

5.6.3 O Algoritmo Sequential com o IncLP

O Algoritmo 5.8 descreve o pseudocodigo do Sequential, que faz uso do IncLp para
encontrar um conjunto de instdncias de uma mesma classe que ¢ linearmente separavel do
restante do conjunto de treinamento.

Com o objetivo de encontrar o maior conjunto linearmente separavel a cada iteragao, o
Sequential cria dois objetos IncLp, um para encontrar o maior conjunto de instancias positivas
(exPos, ver pseudocodigo em Algoritmo 5.8) e o outro para encontra o maior conjunto de

instancias negativas (exNeg) linearmente separaveis do resto do conjunto de treinamento.

22 Lpoc é uma referéncia a pocket.
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Class Sequential
begin
Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias da forma:
‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k <n
MAX - nimero maximo de neurdnios intermedidrios, pré-determinado}
{Saida: objeto sequential que representa a rede neural criada}
CamadaMax < MAX

Camada[CamadaMax]

method Sequential(Matrix E)
begin
while not oneClass(E1) do
begin
exPos < new IncLp(E1, true)
exNeg < new IncLp(El, false)
cont «— 1
if (exPos.getNroL() > exNeg.getNroL()) then
begin
Camada[cont] «— exPos
E1 < exPos.getNewE()
Camada[cont].setClassL(true)
end
else
begin
Camada[cont] « exNeg
El < exNeg.getNewE()
Camada[cont].setClassL(false)
end
cont «— cont + 1
end

indNeuronio « 0
nroNeuronios «— cont
while nroNeuronios > 0 do
begin
pesos[indNeuronio]
indNeuronio < indNeuronio + 1
nroNeuronios «— nroNeuronios - 1
end

nroNeuronios
—2

for i — 1 to cont do
begin
bias « bias + aux * pesos[i]
aux «—aux * -1
end
bias « bias + aux
end {method}
end {Class}

Algoritmo 5.8 — Pseudocodigo do Sequential usando o IncLp

O Sequential adicionard na camada intermedidria apenas o neurénio que mais excluiu
exemplos de treinamento (exPos ou exNeg). Apds adicionado, os exemplos de treinamento
que este excluiu sao retirados do conjunto original de treinamento (getNewE()) € o neurénio €
marcado como positivo ou negativo, de acordo com os exemplos que este excluiu.

Esta marcacdo ¢ feita, pois os neurdnios treinados com o IncLp podem produzir
algumas saidas iguais a 0, fato que pode tornar a matriz de representacdo interna nao

confiavel. Esse problema, todavia, pode ser resolvido da seguinte forma: Se o neurénio que
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gerou a saida 0 foi marcado como positivo, i.e. exclui exemplos de classe positiva, substitui-
se o 0 por 1. Se, no entanto, o neurdénio foi marcado como negativo, i.e. foi alocado para
excluir instancias negativas, substitui-se 0 por —1.

O processo chega ao fim quando houver somente exemplos de treinamento
pertencentes a uma unica classe no conjunto de treinamento original, quando oneClass(), no

pseudocddigo, retornar verdadeiro.

5.6.3.1 Exemplo de Execucio do Sequential em um Conjunto Niao Linearmente
Separavel usando o IncLp

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo Sequential com o IncLp, como
descrito no pseudocddigo do Algoritmo 5.8, sera usado o conjunto de treinamento Paridade-3,

representado na Tabela 5.30.

Tabela 5.30 — Conjunto de exemplos que representa o problema Paridade-3 com a adigdo do termo
bias

Exemplos E* X, X, X, X; Classe C*

(k=1,.,8) | (bias) k=1,.,8)
E' 1 1 1
E’ 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 NI NN VNI NN N U

O primeiro passo do algoritmo ¢ criar dois objetos IncLp: um para separar exemplos
positivos e o outro para separar exemplos negativos. Apds criado ambos, o que separou mais
instancias ¢ escolhido; no caso de separarem o mesmo nimero de instancias o que separa
exemplos positivos ¢ escolhido.

Como no conjunto apresentado na Tabela 5.30 o maior conjunto inicial que pode ser
separado possui apenas um elemento (positivo ou negativo), o neurénio que exclui exemplos
positivos u; ¢ adicionado na camada intermediaria. Suponha que esse neurdénio obtenha o
vetor de pesos W = (-3 -3 1 —1) através do IncLp. Esse vetor de pesos define um hiperplano
que separa a instdncia de classe positiva E®, que ¢ retirada do conjunto de treinamento.

Como ndo restam apenas instancias de uma mesma classe no conjunto de treinamento,
o algoritmo segue adicionando neuronios na camada intermediaria. Suponha que o segundo

neurdnio u; adicionado, quando treinado defina o vetor de pesos W, = (-1 3 -3 3). Esse vetor
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define um hiperplano que separa as instancias negativas E*, E° ¢ E® que sdo entdo retiradas do
conjunto de treinamento.

O conjunto restante formado pelas instancias E', E*, E* ¢ E” ainda ndo possui apenas
uma classe e desse modo, um terceiro neurdnio u; deve ser adicionado. Suponha que quando
treinado, o vetor de pesos associado a uj seja W3 = (4 =2 2 -2), que define um hiperplano que
separa as instancias E', E* ¢ E’. Ap0s a retirada dessas instancias do conjunto de treinamento,
sobra apenas a instancia E’ e o critério de parada ¢ satisfeito.

A Tabela 5.31 representa a matriz de representagcdes internas da rede Sequential.
Como dito anteriormente, o Sequential com o IncLp pode gerar alguns valores iguais a 0 nesta
matriz, o que pode torna-la ndo confiavel. Neste exemplo somente o neuronio u; gerou 0, e
como este neurdnio foi marcado como positivo troca-se os zeros por —1 como mostra a Tabela

5.32.

Tabela 5.31 — Matriz de representagdo interna do exemplo de execucdo do Sequential com o IncLp

Exemplos EX Ou O Oy Classe C*
k=1,..,8) k=1,..,8)
E! -1 1 1 1
E’ -1 -1 1 -1
E’ -1 1 -1 -1
E* -1 1 1 1
E’ 0 -1 1 -1
E® 1 -1 1 1
E’ -1 1 1 1
E? 0 -1 1 -1

Tabela 5.32 — Matriz de representagdo interna do exemplo de execugdo do Sequential com o IncLp

corrigida
Exemplos E* Ou O.2 O3 Classe C*
k=1,..8) k=1,..,8)
E' -1 1 1 1
E’ -1 -1 1 -1
E’ -1 1 -1 -1
E* -1 1 1 1
E’ -1 -1 1 -1
E® 1 -1 1 1
E’ -1 1 1 1
E? -1 -1 1 -1

A Figura 5.11 ilustra a arquitetura da rede Sequential com o IncLp criada para esse
exemplo. Note que a rede possui quatro neurdnios na camada de entrada, uma vez que esta

variacdo do Sequential faz uso do termo bias adicionado ao conjunto de treinamento.
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o

X() (blaS) Xl X2 X3

Figura 5.11 — Rede Sequential com o IncLp representando o conceito Paridade-3
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Aprendizado em Dominios
Multiclasses — Versoes Estendidas

dos Algoritmos PMR e BCP

capitulo

6.1 Introducao

Muitos problemas relacionados a classificacdo de padrdes envolvem classificacdo em
mais do que duas classes. Como visto anteriormente (Capitulo 2), uma unica TLU pode ser
treinada para discriminar instdncias que pertencem a uma de duas classes apenas. O
aprendizado da aproximagdo de uma funcdo que discrimina instidncias pertencentes a m
classes distintas (com m > 2)* envolve o treinamento de m TLUs [Nilsson 1965].

Cada uma das m TLUs ¢ associada a uma classe. Durante a fase de classificacao, a
classe de uma nova instancia ¢ dada pela classe associada a TLU que a instancia ativar. Para
que uma dentre as m TLUs seja ativada, € preciso que o seu valor de ativacdo seja maior do
que o valor de ativacdo de todas as outras. Assim, a TLU com o maior valor de ativacdo tera
saida 1 e as demais terdo saidas —1.

Durante a fase de treinamento, uma instancia ¢ classificada incorretamente quando
ativar uma TLU associada a uma classe diferente da sua. Um outro problema ocorre quando
ndo existe um unico valor de ativacdo maior que os demais. Desse modo duas ou mais TLUs
possuirdo o mesmo valor de ativacao para uma determinada instancia; nesse caso todas as m
TLUs tornam-se inativas (saida —1).

O treinamento de TLUs para conjuntos multiclasses pode ser feito de duas maneiras:
individualmente ou utilizando a abordagem winner-takes-all (WTA) [Gallant 1994]. No
treinamento individual cada um dos m neuronios ¢ treinado independentemente dos demais;
para essa abordagem, € necessario que o conjunto utilizado para o treinamento de cada TLU
possua duas classes.

A abordagem individual ndo leva em conta o relacionamento entre as classes. Este
método de treinamento também ndo garante que a pertinéncia de uma instdncia a uma

determinada classe inviabilize sua pertinéncia a qualquer outra classe. Ja na abordagem WTA

3 Para o restante do texto m ser4 considerado maior que 2.
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0s m neuronios sao treinados em conjunto garantindo a interacdo entre classes e explorando o
fato de que uma instancia pertence, idealmente, a uma tnica classe.

A abordagem de treinamento WTA oferece uma vantagem significativa sobre o
treinamento individual para problemas multiclasses. Instancias de classes que sdo separaveis
duas a duas podem ser corretamente classificadas usando a abordagem WTA, enquanto a
abordagem individual somente separa instancias da classe que ¢ separavel de todas as outras.
Na Secdo 6.2 sdo apresentadas as abordagens individuais dos algoritmos PMR e BCP, com o
pseudocodigo e exemplos de execucdo. Em seguida, na Secdo 6.3 e Secdo 6.4 serdo
apresentadas as versdes WTA dos algoritmos PMR e BCP, respectivamente, também

mostrando o pseudocddigo e exemplo de execugao para cada algoritmo.

6.2 As Versoes Multiclasses dos Algoritmos PMR e BCP -
Abordagem Individual

Para viabilizar o treinamento individual de cada uma das TLUs, ¢é preciso que o
conjunto de treinamento original, constituido de n instdncias de treinamento representando m
classes, seja reescrito como m conjuntos de treinamento com duas classes. Cada um desses m
conjuntos vai ser usado no treinamento de uma das m TLUs, como descrito em Algoritmo 6.1.
Ao fim do processo descrito cada TLU foi treinada para distinguir uma determinada classe de
todas as outras.

No pseudocodigo do Algoritmo 6.1, o método treinaTLU() representa qualquer
algoritmo de treinamento de TLU para duas classes, no caso o PMR ou o BCPMin. Este
método retorna um objeto, obtido como resultado do treinamento realizado com o conjunto de
treinamento que lhe foi passado como parametro. Se o algoritmo usado for o PMR o objeto
contera somente o vetor de pesos W. Se, no entanto, o algoritmo for o BCPMin, o objeto deve
conter além do vetor de pesos, o termo bias calculado para o respectivo conjunto de
treinamento.

O método criaTreinamento() recebe como parametros o valor de uma determinada
classe e o conjunto de treinamento original, e retorna um conjunto de treinamento que possui
duas classes (1 e —1). Esse conjunto ¢ formado pelas instincias de treinamento originais com
suas classes trocadas da seguinte forma: troca-se por 1 as classes das instancias que tem classe

igual & que foi passada como parametro e todas as outras sdo trocadas por —1.
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Class TreinaMTLUs

begin

{Entrada: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m classes,
da forma: (‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendo que 1 <k <n}

{Saida: objeto referente ao PMR/Individual ou ao BCP/Individual}

W {Vetor de com m vetores de pesos, indexados como Wi, onde 1 <i<m}
classes «<— encontraClasses() {vetor classes armazena as classes encontradas

no conjunto de treinamento }

method TreinaMTLUs(Matrix E)
begin
for i<« 1 tomdo
begin
Ei « criaTreinamento(classes[i], E)
W; « treinaTLU(E1)
end
end

method Matrix criaTreinamento(Integer k, Matrix E)
begin
fori<— 0tondo
begin
A'—FE
if C' =k then
Clj\ — 1
else
CIR —-1
end
return A

end
end {Class}

Algoritmo 6.1 — Pseudocodigo para o treinamento individual de m TLUs

6.2.1 Exemplo do PMR Multiclasse — Abordagem Individual

Considere o conjunto de treinamento com trés classes representado na Tabela 6.1.
Como o algoritmo de treinamento de TLU usado ¢ o PMR, considere que este conjunto tenha
sofrido a inclusdo do termo bias (ndo representado na Tabela 6.1). A saida da rede sera um
vetor com tantas posi¢des quantas forem as classes e, portanto, as classes ‘+°, ‘-’ e “*’; estdo
associadas aos vetores: (1 —1 —1), (-1 1 —1) e (1 —1 1) respectivamente. Esta associagao
ocorre de acordo com a ordem em que as classes sdo encontradas no conjunto de treinamento.
De acordo com a associacdo das classes com os respectivos vetores de saida tem-se que o
vetor de pesos W, deverd classificar a classe ‘+’; W, classifica a classe ‘—’; e por fim W3

classifica a classe representada por “*’.
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Tabela 6.1 — Conjunto de treinamento com trés classes e vinte e quatro instincias

Exemplos E* X Y Classe C* Exemplos E* X Y Classe C*
(k=1,..,12) k=1,..,12) | (k=13,..,24) (k=13,..., 24)

E! 1 5 + EP 12 2 —

E’ 1 2 + E" 12 5 —

E’ 2 1 + EP 13 4 —

E* 2 3 + E'® 14 3 —

E’ 3 2 + E" 5 6 *

E® 3 4 + E"™ 6 5 *

E’ 4 1 + E"” 6 6 *

E® 5 3 + g% 6 7 *

E’ 10 1 — E?! 7 5 *

E™" 10 3 — E* 7 7 *

E! 11 2 — E*® 8 4 *

E” 11 3 — E* 8 6 *

O PMR, versdo duas classes, foi executado 24000 vezes™ e os vetores de pesos

obtidos foram: W; = (42 —6 -3), W, = (41 20 39) e W3 = (-65 -2 17). Esses trés vetores

classificam corretamente todas as instancias de treinamento. Os hiperplanos gerados por esses

vetores de pesos: Hj: —6X —3Y +42 =0, Hy: 20X +39Y —-41=0e¢ H3: -2X+17Y - 65 =0,

bem como o conjunto de treinamento da Tabela 6.1 estao mostrados na Figura 6.1.

Note que a classe representada por ‘*’ ndo ¢ linearmente separavel do resto do

conjunto de treinamento, porém, este conjunto de hiperplanos separa corretamente todos os

exemplos de treinamento. A instancia (8,4), apesar de ter sido classificada incorretamente

pelo hiperplano Hs, ¢ classificada no contexto multiclasse, pois a instdncia induz o maior

valor de ativagdo na TLU associada a W.

2 Ntimero correspondente a 1000 vezes o numero de instancias de treinamento.
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Figura 6.1 — Classificacdo multiclasse utilizando o PMR em abordagem individual

6.2.2 Exemplo do BCP Multiclasse — Abordagem Individual

Considere o mesmo conjunto de treinamento dado na Tabela 6.1, dessa vez o conjunto
ndo sofre adi¢do do termo bias, pois 0 BCP ndo necessita de um termo bias no conjunto de
treinamento. Considere também que as classes foram associadas aos mesmos vetores de saida,
uma vez que as suas posi¢des no conjunto de treinamento nao mudaram. A execugdo do
algoritmo BCPMin com um numero de 10 iteragdes, produziu os seguintes vetores de pesos e
respectivos biases: W; = (6,42 —1,6), 6,=39,28; W, = (7,07 —-1,36), 6,=-589¢
W; = (0,9 8,11) 6;=-45,08. Essa solu¢ao classifica corretamente todas instancias de
treinamento e define os seguintes hiperplanos: H;: —6,42X — 1,6 + 39,28 = 0, Hy: 7,07X —
1,36Y —58,9=0¢ H;3: 09X +8,11Y — 45,08 = 0.

<

Os hiperplanos H;, H, e H; representam as classes ‘+’, ‘=’ ¢ “*’ respectivamente. Note,
na Figura 6.2, que a instancia (8,4), ndo foi classificada corretamente pelo hiperplano Hj
(situagdo andloga aconteceu no exemplo da Subse¢do 6.2.1). A instancia, no entanto ¢
classificada corretamente quando considerado o caso multiclasse, também como no exemplo

anterior.
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24

Figura 6.2 — Classificagdo multiclasse utilizando o BCP em abordagem individual

6.3 A Versao Multiclasse do Algoritmo PMR — Abordagem WTA

A versdo multiclasse WTA do algoritmo PMR, como descrita em [Parekh et al. 2000]
¢ uma extensdo direta do algoritmo original para duas classes. A unica alteragdo esta no fato
da versao treinar tantos neurdnios quantos forem as classes ao invés de apenas um, como o
PMR original.

A cada um dos m neurdnios ¢ associada uma determinada classe antes do inicio do
treinamento; esta associagdo determina qual dos m neurdnios deverd estar ativo para
determinada classe. A associacao ¢ feita conforme a ordem em que as classes sdo encontradas
no conjunto de treinamento, i.e. a enésima classe encontrada ¢ associada ao enésimo neurdnio.

Como visto anteriormente, o treinamento de uma TLU usando instancias de
treinamento descritas por p atributos e uma classe associada resulta na obten¢do de um vetor
de pesos W de dimensdo p + 1 (considerando o bias). O treinamento de m TLUs resulta na
obten¢do de um vetor de vetores de pesos, W, no qual cada posi¢ao W; (1 <j < m) representa
o vetor de pesos obtido no treinamento da TLU identificada por j.

Como o algoritmo treina m neurdnios em paralelo a saida serd um vetor com m

c o~ - , A e . . k
posicdes, no qual cada posicao O;‘ representa a saida do neurdnio j para a instancia E".
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: k k k k . r A e
Seja O =<O1 ,Oz,...,0m>o vetor obtido com as saidas dos m neur6nios para a

. A k , p
instancia E*. O vetor saida O = <Oi‘,0'2‘ ,...,Ofn> ¢ calculado como segue:

(1) Se3j e {l,.m} tal que WE* > WiE" Vi # j, i € {I,...m} entdo O =1 e
OF =—1 paratodoi#j.

2) Se, no entanto, 3 ji, j2. ...,jr € {1,...,.m} tal que W; E=W E" =..=WEe
) J1 2

T

W;,E*> WiE" Vi ¢ {ji, jo,....jr} entdo Of=-1Vj e {1,..,m}.

Durante o treinamento, considere que D* :<Di‘,D§,...,D‘;> seja 0 vetor que

representa a saida esperada dos m neurdnios para a instancia E*. Se ao final de uma iteragdo o

vetor O for igual ao vetor D* entio o algoritmo classifica a instincia E* corretamente. Se, no
k .k . f1 1

entanto, os vetores O" e D" forem diferentes, os vetores de pesos que geraram saida diferente

sdo atualizados de acordo com a regra do Perceptron, dada pela equagdo (6.1).
W, « W, +n(D* ~ 0" E* Vje{l,...m} 6.1)

na qual n ¢ a taxa de aprendizado. Nao existe uma regra geral para determinar um valor para a
taxa de aprendizado. Na verdade esse valor depende do conjunto de treinamento sendo
tratado. Uma abordagem satisfatoria, no entanto, ¢ inicializar ) com o valor 1 e cada vez que
o nimero de iteragcdes do algoritmo for divisivel pelo nimero de instincias de treinamento,
n tem seu valor multiplicado por 0,95. Isso faz com que a variagio de W diminua de
intensidade a medida que o treinamento progride.

No pseudocddigo apresentado em Algoritmo 6.2, o algoritmo armazena o conjunto de
vetores de pesos W que classifica mais instancias de treinamento corretamente em Wpoc.
Assim como na versdo original, para que Wpoc seja atualizado com os pesos de W ¢
necessario que, além de classificar corretamente mais instancias de treinamento consecutivas
que Wpoc, W também classifique maior numero de instancias de treinamento distintas que
Wpoc. O niimero de instancias consecutivas classificadas corretamente por W e por Wpoc sdo
armazenados, no pseudocddigo, em consecW e consecWpoc respectivamente. Os totais de
instancias classificadas corretamente por W ¢ Wpoc (calculado pelo método nroCorretos())

sdo armazenados em corretosW e corretosWpoc respectivamente.
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Class PMRWTA
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m classes,
da forma: (xko‘ x5, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero de iteragdes, pré-determinado}
{Saida: objeto pmrwta que contém os m vetores de pesos}
method PMRWTA(Matrix E)
begin
fori<— 1tomdo
W; <0, 0,0,..., 0) {Wi ¢ iniciado como um vetor nulo com p+1 posigdes }
Wpoc «— W; consecW « 0; consecWpoc « 0; corretosW « 0; corretosWpoc « 0
it < 0; itMax «— MAX {numero maximo de iteragdes, pré-determinado}
n « 1 {taxa de aprendizado}
D « criaSaidaEsperada()

while it < itMax do
begin
k « seleciona(1,n)
0% — saidaM(k)
if (0*=D") then
begin
consecW «— consecW + 1
if consecW > consecWpoc then
begin
corretosW «— nroCorretos()
if corretosW > corretosWpoc then
begin
consecWpoc < consecW
corretosWpoc «— corretosW
fori < 1 to m do
Wpoc; — W;
end
end
end
else
begin
consecW «— 0
for i < 1 to m do
W, « W, +(D¥ —0)E"
end
if (it mod n) = 0 then
n« 0,951]
ite—it+1
end
end {method}

method Vector saidaM(Integer k)
begin
0+(0,0,0,..,0); P<—{0,0,0,..., 0)
fori— 1tomdo
P, — W, EX {vetor P armazena os m potenciais de ativa¢do para a instancia k}
maior < P;; ind « 1
for j — 2 tom do
if maior < P; then
begin
Oing « -1; maior «— Pj; O;j« 1; ind «j
end
else if maior = P; then
for i — 1 tom do
Oi — -1
return O
end {method}
end {Class}

Algoritmo 6.2 — Pseudocddigo do algoritmo PMRWTA
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Assim como no PMR original, na sua versao multiclasse o conjunto de treinamento ¢
acessado de maneira aleatéria. No pseudocodigo, o método seleciona() gera um nimero
inteiro e aleatorio k dentro do intervalo passado como parametro (no caso k € {1,..., n}). Este
nimero ¢ usado como indice e ¢ passado para o método saidaM(), que gera o vetor saida, com
base no W atual, para a instincia k em questao.

O vetor saida O gerado por saidaM() é entdo comparado com a linha k da matriz D,
que ¢ a matriz com as saidas esperadas para todas as instancia de treinamento. A saida
esperada D ¢ gerada antes do inicio do treinamento pelo método criaSaidaEsperada(). Se
todas as posi¢cdes dos vetores forem iguais, a instdncia ¢ classificada corretamente, caso
contrario os vetores de pesos que apresentam saida errada sdo atualizados de acordo com a
regra apresentada na equacdo (6.1). Note que dentre os m vetores de pesos, sO serao

atualizados os que geraram saida diferente da saida esperada.

6.3.1 Exemplo do PMR Multiclasse — Abordagem WTA

Para este exemplo de execug¢do, considere o conjunto de treinamento com trés classes
representado na Tabela 6.1 com a inclusdo do termo bias (ndo representado na Tabela 6.1). As
classes ‘+’, ‘=" e “*’ apresentadas no conjunto de treinamento continuam sendo associadas aos
vetores de saida (1 —1 —1), (1 1 —-1) e (1 —1 1) respectivamente.

A Tabela 6.2 mostra os vetores de pesos Wi, W, e W3 e o nlimero de instancias
corretamente classificadas a cada 100 iteracdes do algoritmo, obtidas da execucdo do
algoritmo PMRWTA, tendo o conjunto da Tabela 6.1 como entrada. Note que apesar do valor
dos exemplos classificados corretamente variar bastante, o conjunto de vetores de pesos 6timo

¢ obtido ao final da execucao.

Tabela 6.2 — Vetores de pesos obtidos da execugdo do algoritmo PMRWTA para o conjunto de
treinamento da Tabela 6.1

Iteracao W, W, W; Numero de acertos

0 (0 00) 000, 000, 8
100 (268) (0 00) (0 00) 8
200 (22 -2 20) (-8 28 —38) (—10-14 30) 14
300 (40 -20 20) (—14 34 —44) (=22 -2 36) 18
400 (60 —16 24) (—26 38 —58) (-30-10 46) 20
500 (74 -24 36) (—32 36 —60) (-38 0 36) 21
600 (80 26 6) (=36 50 —54) (—40 —-12 60) 16
700 (92 —44 34) (—42 56 —62) (—46 0 40) 19
800 (106 —28 42) (=50 54 —74) (—50 —6 46) 19
900 (122 —12 38) (—64 42 —80) (—52 —10 56) 14
1000 (126 —24 32) (—66 50 —74) (—54 —6 52) 24
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Os vetores de pesos obtidos W;, W, e W3 geram os hiperplanos H;, H, e Hj,
graficamente mostrados na Figura 6.3, cujas equagdes sdao: H;: —24X + 32Y + 126 = 0;
Hjy: 50X — 74Y — 66 = 0 e Hs: —6X + 52Y — 54 = 0 respectivamente. Neste exemplo de
execucdo o hiperplano H; est4 associado as instancias de treinamento representadas por ‘+’; o
hiperplano H,, por sua vez, esta associado as instincias representadas por ‘-’ ¢ o hiperplano
Hs as instancias representadas por ‘*’. Note a disposicdo dos hiperplanos obtidos na Figura
6.3, que um hiperplano ndo separa a classe que representa, das outras duas classes, como

acontece com a abordagem individual.

Figura 6.3 — Classificacdo multiclasse feita pelo PMRWTA

6.4 A Versao Multiclasse do Algoritmo BCP — Abordagem WTA

A extensdo do algoritmo BCP [Poulard 1995] para a classificagdo de instancias em
dominios multiclasses usando a abordagem WTA ndo ¢é natural como no caso do algoritmo
PMR discutida na Secao 6.3. A versao multiclasse WTA do BCP [Parekh ef al. 2000] ¢
apenas uma versao aproximada da versao duas classes do algoritmo original.

Na versao BCP usando a abordagem WTA o vetor de pesos, W, de um determinado
neurdénio ¢ o baricentro da classe representada por este neurdnio. Os valores do bias dos
neurdnios sdo calculados por meio da minimizagdo dos erros acumulados, usando uma

adaptacao do algoritmo Loss Minimization [Hrycej 1992].
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O baricentro ¢ determinado com a ajuda de um vetor de coeficientes de pesos a.
Assim como na versdo original, este vetor ¢ inicializado com valores aleatdrios pertencentes
ao intervalo [1,a]. Um bom valor para a, para o caso de problemas multiclasses, ¢ a = 4, como
sugerido em [Parekh ez al. 2000].

O vetor a de coeficientes de pesos ¢ atualizado ao fim de cada época; na atualizacdo
sdo adicionados valores aleatorios do intervalo [0,1] aos pesos cuja respectiva instancia foi
classificada incorretamente. Isto faz com que o baricentro de uma determinada classe
aproxime-se das instancias pertencentes a esta classe que foram classificadas incorretamente e
melhore a classificagdo destas instancias nas proximas iteracoes.

Determinados os vetores de pesos, o erro (loss) pode ser definido como a soma dos
erros ao quadrado para todas as instancias. Suponha que o i-ésimo neurdnio obtenha o maior
potencial de ativagdo para uma instancia EX, e que a saida esperada para esta instancia fosse o
j-ésimo neuronio. Desse modo o erro acumulado (cumulative loss) para as instancias ¢ dado

pela equacgdo (6.2).
Q=% (v v} 62)

na qual v =E".W, ¢ o potencial de ativagdo do neurdnio i para a instincia E*. Pode ser

demonstrado que a fun¢do do erro acumulado ¢ convexa e diferencidvel e, conseqiientemente,
tem um minimo tnico ([Shynk 1990] e [Hrycej 1992]). Os biases que correspondem ao menor

valor (ponto de minimo) da fun¢do Q s@o encontrados por meio do gradiente descendente:

0, =9j+n(vf—vl.<) (6.3)

]

na qual 0; ¢ o bias do neurdnio j e n ¢ a taxa de aprendizado. A taxa de aprendizado pode ter
um valor fixado no inicio do treinamento; esse valor, porém, muitas vezes nao ¢ o melhor
valor para determinado conjunto de treinamento. Para evitar a escolha de um valor para cada
conjunto de treinamento e para diminuir a oscilagdo do erro acumulado devido a altos valores
de n, a taxa de aprendizado ¢ dinamicamente atualizada para valores menores. Desse modo, a
taxa de aprendizado ¢ inicializada com 1 e ao fim de cada época o valor de n é multiplicado
por 0,95 (como sugerido em [Parekh et al. 2000]).

O Algoritmo 6.3 descreve o pseudocddigo do algoritmo BCP com abordagem WTA.

Como mencionado anteriormente os m vetores de pesos sdo obtidos do baricentro das m
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classes. No pseudocodigo o método baricentro() retorna o vetor de pesos W da classe passada
como parametro por meio do vetor classes[]. O vetor classes[] armazena as diferentes classes
na ordem em que sdo encontradas no conjunto de treinamento; essas classes sdo recuperadas
pelo método encontraClasses().

O vetor alfa[] ¢ o vetor de coeficientes de pesos gerado pelo método aleatorio() com
valores aleatorios no intervalo [1,4]. Ao final de uma €poca, os pesos cujas respectivas
instancias foram classificadas incorretamente, sdo acrescidos de um valor aleatorio no
intervalo [0,1]. Os indices das instdncias de treinamento que foram classificadas
incorretamente durante uma época sdo armazenados no vetor erros|].

Os potenciais de ativagdo dos m neurdnios calculados para toda instincia em cada
época sao armazenados no vetor P[]. Para cada instancia, se o indice do neurénio que
classifica essas instancias corresponder ao indice no vetor P[] cuja posi¢do guarda o maior
elemento, entdo a instancia esta corretamente classificada. Note que o bias s6 € atualizado
quando a instancia ¢ classificada incorretamente.

O método nroCorretos() retorna o nimero de instancias que foram classificadas
corretamente; esse método ¢ chamado ao final de cada época e entdo ¢ verificado se a solugao
corrente ¢ melhor do que a armazenada. Se for, os m vetores de pesos ¢ os biases sao

armazenados em Wpoc e em Opoc, respectivamente.
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Class BCPWTA
begin
{ Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m classes,
da forma: (xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n

MAX - niimero de iteragdes, pré-determinado}
{Saida: objeto bcpwta que contém os m vetores pesos juntamente com os m biases}
classe < encontraClasses() {vetor classes armazena as classes encontradas no conjunto
de treinamento}

method BPCWTA(Matrix E)
begin

exCorretos «<— 0; n «— 1; it « 0; itMax «— MAX; erro « (0,...,0)
fori—1tondo

alfa[i] « aleatorio(1,4)
while it < itMax do

begin

for j < 1 tomdo
W; < baricentro(E,classe[j])

for i< 1tondo
begin
for j — 1 tom do
begin
P[j] < W,E' + 0,
if classes[j] = C' then
indCorreto « j
end
eindCorrc:to — eindCorrcto + ﬂ(maior(P) - P[indcorreto])
if(maior(P) — P[indCorreto] # 0) then {erra}
erros[i] «1i
end

nroCorretos «<— nroCorretos()
if nroCorretos > exCorretos then
begin
exCorretos «— nroCorretos
for i — 1 to m do
begin
Wpoc; — W;
Opoc; < 6;
end
end
for k <1 ton do {atualizacdo do vetor alfa}
if erros[k] # O then
begin
alfa[k] « alfa[k] + aleatorio(1,2)
erro[k] < 0
end
n < 0,951
it—it+1
end
end {method}
end {Class}

Algoritmo 6.3 — Pseudocodigo do algoritmo BCPWTA

6.4.1 Exemplo do BCP Multiclasse — Abordagem WTA

Para este exemplo de execugdo, considere novamente o conjunto de treinamento da

Tabela 6.1, sem a adi¢do do termo bias. A Tabela 6.3 apresenta os vetores de pesos € o0s
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termos biases encontrados durante a execucao do algoritmo BCPWTA; note que o algoritmo

converge na segunda época.

Tabela 6.3 — Conjunto de vetores de pesos e bias obtidos na execugao do algoritmo BCPWTA

Epoca W, 0, W, 0, W; 0; Numero de Acertos
1 (2,65 2,68) 45,60 +11,67 2,68) 0,0 +6,67 5,73) | 28,79 17
2 (1,95 2,32) 64,40 (11,67 2,86) 0,0 (6,74 6,30) | 28,49 24

A Figura 6.4 mostra a representacdo geométrica dos hiperplanos H;: 1,95X + 2,32Y +

64,4 =0, Hy: 11,67X + 2,86Y = 0 ¢ H3: 6.74X + 6,3Y + 28,49 = 0 obtidos pelo algoritmo
BCPWTA.

-33

H;

H,

Figura 6.4 — Classificacdo multiclasse feita pelo algoritmo BCPWTA
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Aprendizado Neural Construtivo
Multiclasse - Versoes Estendidas dos

Algoritmos Tower, Pyramid, Tiling,

capitulo

Upstart e Perceptron Cascade

7.1 Introducao

No Capitulo 4 foi feita uma revisdo dos algoritmos Tower, Pyramid, Tiling e Upstart
como propostos originalmente, ou seja, para problemas envolvendo instancias de duas classes
apenas. Este capitulo discute as versdes multiclasses desses algoritmos e apresenta o
pseudocodigo orientado a objeto de cada um deles. A extensdo para problemas multiclasses
do Perceptron Cascade (ver Se¢do 5.5) ¢ também discutida.

Para a melhor visualizacdo e compreensdo das figuras que sdo apresentadas neste
capitulo, considere a Figura 7.1. Para problemas com m classes (com m > 2) sdo treinadas m
TLUs e essas TLUs sdo adicionadas de uma s6 vez em um determinado passo do algoritmo;
cada grupo adicionado em um passo sera denotado como mostra a Figura 7.1 (a) (para m = 3).
A situacdo com duas camadas de neurdnios, totalmente conectados, como mostrada na Figura

7.1 (b) serd representada como na Figura 7.1 (c).

Representada

O O O =

como

(a) (b)

O O O

Figura 7.1 — Representagdes graficas para algoritmos multiclasses. (a) inclusdo de um grupo de
neurdnios; (b) duas camadas com neurdnios totalmente conectados; (c) nova representacao da situagdo
mostrada em (b)
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7.2 O Algoritmo Multiclasse MTower

Proposto em [Parekh et al. 1995] o algoritmo MTower ¢ uma extensdo direta do
algoritmo Tower [Gallant 1986], para tratar problemas de aprendizado multiclasses. Assim
como na versao original do Tower, o algoritmo MTower adiciona neurdnios a rede de maneira
a criar uma arquitetura semelhante a uma torre.

No caso multiclasses, entretanto, ao invés da adicdo de um neurénio por camada a
cada iteragdo do algoritmo, adicionam-se tantos neurdnios quantas forem as classes existentes
no problema em questdo. Em um problema com m classes, portando, cada camada sera
composta por m neurdnios. Cada um dos m neuronios de uma determinada camada recebe
conexodes de todos os neuronios da camada de entrada mais as conexdes de todos os m

neurdnios da camada imediatamente anterior como mostra o diagrama da Figura 7.2.
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entrada

Xo(bias) X, X s X

Figura 7.2 — Exemplo de arquitetura de uma rede MTower. O neur6nio notado por uj; € 0 j-ésimo
neurdnio da i-ésima camada intermediaria

Note na Figura 7.2 que o neurdnio referente ao termo bias ¢ diferente dos demais, isso
porque o conjunto de treinamento usado para treinar uma rede MTower possuird o termo bias

se 0 algoritmo usado para o treinamento das TLUs for algum derivado do Perceptron. Se, no
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entanto, a rede usar o algoritmo BCP para o treinamento, o conjunto de treinamento ndo
devera sofrer a inclusao do termo bias (ver versoes multiclasses do BCP no Capitulo 6).

Conside um conjunto de treinamento descrito por p atributos. Cada um dos m
neurdnios da primeira camada adicionada possuird vetores de pesos com p ou p + 1 (referente
a adicdo do bias) pesos. J4 os conjuntos de treinamento para os neurOnios pertencentes as
camadas intermedidrias seguintes sofrerdo o acréscimo de m dimensdes referentes as saidas
da camada imediatamente anterior. Desse modo, os demais neurdnios possuirdo vetor de
pesos com dimensdo p + m (ou p + 1 + m, quando o bias for introduzido).

O processo de inser¢do de camadas termina quando algum dos critérios de parada for
satisfeito. Os critérios de parada no MTower sao os mesmo do Tower duas classes. O
MTower termina quando uma das trés situacdes ocorre: (1) A rede atual classifica todas as
instancias corretamente; (2) o numero maximo de camadas atinge o limite previamente
determinado e, o mais provavel, (3) quando a precisdo da rede corrente ¢ pior do que a
precisao da rede sem a ultima camada. Neste ultimo caso, o algoritmo retira a camada que
piorou a rede e finaliza.

O pseudocddigo do algoritmo MTower que estd descrito em Algoritmo 7.1 ¢ muito
semelhante ao pseudocodigo do algoritmo Tower original. Nesta versdo, como ja
mencionado, m neurdnios sao treinados a cada passo ao invés de apenas um. Para elucidar o
fato de que o algoritmo ¢ independente tanto da abordagem usada (individual ou WTA)
quanto do algoritmo usado no treinamento de TLUs individuais, a classe de nome NeuronioM
foi usada. Esta classe representa qualquer algoritmo de treinamento para m neurdnios.

As camadas intermediarias da rede sdo armazenadas no vetor Camadas|[]. Esse vetor
armazena objetos do tipo NeuronioM. Se a construcdo da rede terminar porque a precisdo da
rede piorou com a adi¢do de uma camada, esta camada ¢ eliminada para que a rede volte a ter
a precisao anterior. O método apaga() implementa a elimina¢do de uma camada da rede.

O método criaTreinamento() cria o conjunto de treinamento para ser usado no
treinamento do proéximo neurdnio que sera adicionado a rede. Este método cria um conjunto
de treinamento juntando o conjunto de treinamento original com as m saidas do ultimo
neurdnio intermediario adicionado a rede. O método precisao() retorna a precisdo da rede
corrente. O método saidaM() da classe NeuronioM (ver algoritmos de treinamento de m TLUs

no Capitulo 6) cria a saida para a instancia cujo indice foi passado como parametro.
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Class MTower
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m (m > 2) classes,
da forma: (‘xko’,xkl, x5, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de camadas, pre-determinado}
{Saida: objeto mTower que representa a rede neural criada}
camadaMax «— MAX
camada < 0 {contador para as camadas da rede}
Camadas[camadaMax] { vetor de objetos do tipo NeuronioM que representa as camadas da
rede}

method MTower(Matrix E)
begin
El—E
precisao «— 0
precisaoAnterior «— 0
repeat
begin
camada «— camada + 1
Camadas|camada] < new NeuronioM(E1)
precisaoAnterior «— precisao
precisao «— precisao(E1)
El « criaTreinamento(E)
end
until (precisaoAnterior > precisao or precisao = 1 or camada = camadaMax)

if precisaoAnterior > precisao then
begin
apaga (Camadas|[camadal))
camada <« camada — 1
end
end {method}

method Matrix criaTreinamento(Matrix E)
begin
A<—E
S «—(0,...,0) {S ¢ um vetor de m posigdes}
fori—1tondo
begin
S «— Camadas|camada].saidaM(i)
fork — 1tomdo
Ali][ptk] < S[k]
end
return A
end
end {Class}

Algoritmo 7.1 — Pseudocddigo do algoritmo MTower

7.3 O Algoritmo Multiclasse MPyramid

O algoritmo MPyramid, também proposto em [Parekh ez al. 1995], ¢ uma extensdo do
algoritmo Pyramid [Gallant 1986] para tratar problemas multiclasses. Assim como o MTower,
o algoritmo MPyramid ¢ uma extensdo direta do algoritmo original para duas classes. A
extensdo ¢ feita simplesmente adicionando-se m neurdnios ao invés de apenas um a cada

passo mantendo, assim, as caracteristicas do algoritmo original.
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O processo de construgao da rede pelo algoritmo MPyramid ¢ semelhante ao processo
de construgao usado no MTower. Considerando que o problema tratado possui m classes, o
algoritmo MPyramid adiciona m neurdnios em cada camada, assim como faz o MTower.
Cada neuronio adicionado, no entanto, recebe conexodes de todos os neurdnios das camadas
anteriores, incluindo a camada de entrada.

A Figura 7.3 ilustra a arquitetura de uma rede criada pelo algoritmo MPyramid. Note
que a Unica diferenca em relacdo a Figura 7.2 (que representa a arquitetura de uma rede
MTower) ¢ que todo neurdnio de uma determinada camada recebe conexdes de todos os

neurdnios das camadas anteriores.
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Figura 7.3 — Arquitetura geral de uma rede MPyramid

Considerando que o conjunto de treinamento inicial possui p atributos e m classes, o
conjunto de treinamento para os neurdnios da i-ésima”> camada intermedidria possuira
p + (i —=1)m atributos, em uma situa¢do que o termo bias ndo ¢ incluido. Desse modo, um
neurdnio da i-ésima camada possuird um vetor de pesos com m dimensdes a mais do que um
neurdnio da camada i — 1.

A fase de treinamento da rede chega ao fim quando algum dos critérios de parada for

satisfeito. Os critérios de parada sao os mesmos trés usados no algoritmo MTower, ou seja,

% Considerando que a primeira camada intermediéria possui indice 1.
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(1) A rede converge; (2) o numero de camadas adicionadas atinge o limite pré-estabelecido ou
(3) a adi¢ao de uma nova camada piora o desempenho da rede.

O Algoritmo 7.2 ilustra o pseudocddigo do algoritmo MPyramid, que ¢ praticamente
idéntico ao do algoritmo MTower. Note, entretanto, que o método criaTreinamento() recebe o
conjunto de treinamento atual como parametro. Dessa forma cada vez que esse método for
chamado serdo adicionados m atributos ao conjunto de treinamento, correspondente as m

saidas dos neuronios da ultima camada adicionada.

Class MPyramid
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m (m > 2) classes,
da forma: (‘xko’,xkl, x50, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero méximo de camadas, pre-determinado}
{Saida: objeto mPyramid que representa a rede neural criada}
camadaMax «— MAX
camada < 0 {contador para as camadas da rede}
Camadas[camadaMax] {vetor de objetos do tipo NeuronioM que representa as camadas da

rede }

method MPyramid(Matrix E)
begin
precisao «— 0
precisaoAnterior «— 0
repeat
begin
camada «— camada + 1
Camadas|camada] < new NeuronioM(E)
precisaoAnterior «— precisao
precisao «— precisao(E)
E « criaTreinamento(E)
end
until (precisaoAnterior > precisao or precisao = 1 or camada = camadaMax)

if precisaoAnterior > precisao then
begin
apaga (Camadas[camadal))
camada <« camada — 1
end
end {method}

method Matrix criaTreinamento(Matrix E)
begin
A+—E
S «—(0,...,0) {S é um vetor de m posigdes}
fori— 1tondo
begin
S «— Camadas[camada].saidaM(i)
fork < 1tomdo
Ali][ptk] < S[k]
end
return A
end
end {Class}

Algoritmo 7.2 — Pseudocddigo do algoritmo MPyramid
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Assim como no MTower o vetor Camadas|] armazena os objetos do tipo NeuronioM
que representa uma camada da rede; note que todo objeto da classe NeuronioM tera m TLUs.
Assim como no MTower, se o critério de parada da constru¢do da rede for a queda no

desempenho causada pela adi¢do da ultima camada, esta ¢ retirada da rede.

7.4 O Algoritmo Multiclasse MTiling

A extensdo do algoritmo Tiling [Mézard & Nadal 1989] para tratar problemas
multiclasses, MTiling, foi proposta em [Yang et al. 1996]. Assim como na proposta original o
algoritmo MTiling constr6i uma rede neural multicamadas na qual a primeira camada recebe
conexdes da camada de entrada e toda camada intermedidria subseqiiente recebe conexdes
apenas da camada intermedidria imediatamente anterior a ela.

Cada camada ¢ formada por neurdnios mestres e auxiliares. As fun¢des dos neurdénios
mestres e auxiliares no MTiling continuam sendo as mesmas que as correspondentes do
algoritmo Tiling, i.e. os neurdnios mestres sao responsaveis pela classificagdo das instancias
de treinamento e os neurdnios auxiliares sdo responsaveis por tornar uma camada confiavel.

O processo de criacdo de uma camada ¢ semelhante ao Tiling; diferente do Tiling,
entretanto, que adiciona apenas um neurdénio mestre a cada camada, o MTiling adiciona m
neurdnios mestres a cada camada. Os m neurdnios mestres sdo treinados com o conjunto de
treinamento formado pelas saidas da camada anterior (ou pelo conjunto original, caso a
camada intermedidria sendo construida seja a primeira).

Se os m neurdnios mestres recém adicionados classificarem corretamente mais
instancias de treinamento que os neurdnios mestres da camada anterior, entdo o algoritmo
adiciona neuronios auxiliares até tornar a camada corrente confiavel. Se, no entanto, o
desempenho da rede piorar com a adi¢dao dos ultimos m neurdnios mestres, entdo o algoritmo
para e retira da rede o grupo dos m neurdnios mestres da camada atual e todos os auxiliares da
camada anterior, retornando desse modo, a configuragdo da ultima rede obtida.

Como mencionado anteriormente o objetivo dos neurdnios auxiliares ¢ tornar uma
camada confidvel. A confiabilidade de uma camada ¢ condi¢do essencial para a convergéncia
da rede [Mézard & Nadal 1989], pois garante que qualquer duas instincias de treinamento
pertencentes a classes diferentes nao produzam a mesma saida em uma determinada camada.

Considere que o algoritmo esteja construindo a camada c, e seja E(c) o conjunto de

treinamento formado pelas saidas dos neurénios da camada ¢ — 1, usado para treinar o
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neurénio mestre da camada c¢. Uma representacdo interna ¢ definida como o conjunto de
saidas obtidas por uma camada para uma instancia de treinamento. Como mais que uma
instancia de treinamento pode gerar a mesma representacio interna em uma mesma camada,
pode-se dizer que a camada c tera q representagdes internas, sendo que 1 < q<ng, en; € o
nimero de instdncias do conjunto de treinamento E(c).

Uma representacao interna € confiavel se todas as instancias que geram saida idéntica
a essa representacdo, em uma determinada camada, pertencem a mesma classe. Uma
representacdo interna ¢ ndo confidavel quando pelo menos uma instdncia de treinamento,
pertencente ao conjunto de instancias que gerou uma determinada representacdo interna,
possuir classe distinta das demais.

Dentre as representacdes internas nao confiaveis geradas na camada corrente c,
identifica-se aquela que corresponde ao maior nimero de instdncias de treinamento. Essas
instancias definem o conjunto de treinamento para treinar o proximo neurdnio auxiliar. O
conjunto que gerou esta representagdo interna ¢ o maior conjunto nao. Esse processo continua
até que a camada c torne-se confidvel. Caso o algoritmo exceda o niimero maximo de
neurdnios por camada sem que esta se torne confidvel, os neurdnios auxiliares adicionados a
ultima camada s3o removidos e o algoritmo termina.

Como o conjunto usado para treinar cada neurdonio auxiliar da camada ¢ ¢ um
subconjunto do conjunto de treinamento E(c), os conjuntos de treinamento dos neuronios
auxiliares poderdo nao conter todas as m classes. Desse modo, o numero de neurdnios
auxiliares j adicionados a cada vez pode variar no intervalo 2 <j <m.

A Figura 7.4 mostra uma possivel arquitetura de uma rede MTiling. Para facilitar a
visualizagao, as setas ligando os retdngulos que representam uma determinada camada servem
para ilustrar conectividade total entre camadas. Os retdngulos envolvendo os neuronios

representam que estes foram inseridos (e treinados se usada abordagem WTA) juntos.
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Figura 7.4 — Arquitetura geral de uma rede MTiling

O Algoritmo 7.3 apresenta o pseudocddigo do algoritmo MTiling. Assim como nos
pseudocodigos de algoritmo anteriores, a classe NeuronioM representa um algoritmo de
treinamento de TLUs, seja 0 PMRWTA ou o BCPWTA bem como algum método para treinar
os neurdnios de maneira individual e adiciona-los de uma tnica vez.

O método criaCamada() cria uma camada da rede e ¢ chamado recursivamente para
criar a rede toda, camada por camada. Para criar a rede o método criaCamada() cria o
neurdnio mestre ¢ chama o método criaduxiliares() para adicionar os neurdnios auxiliares a
rede. No método criaAuxiliares() sao adicionados neurdnios auxiliares até que o método
confiavel() retorne verdadeiro ou o numero maximo de neurdnios auxiliares permitidos por

camada tenha sido atingido.
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Class MTiling
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m (m > 2) classes,
da forma: (‘xko’,xkl, x50, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX_CAM - nimero maximo de camadas, pre-determinado
MAX_ AUX niimero maximo de neurdnios auxiliares por camada}
{Saida: objeto mTiling que representa a rede neural criada}
camada < 0{ niimero de camadas intermediarias da rede}
camadaMax «— MAX CAM
auxiliarMax «— MAX_ AUX
Camadas [camadaMax][auxiliarMax] {matriz de neurdnios, onde cada linha representa uma camada
intermediaria da rede }

method MTiling (Matrix E)
begin
criaCamada(E)
if precisao() # 1 then
begin
apaga(Camadas[camada][1]) {mestre}
camada « camada — 1
for i — 2 to auxiliarMax do
apaga(Camadas[camada][i]) {auxiliares}
end
end

method criaCamada(Matrix E)
begin
camada «— camada + 1
neuronio «— new NeuronioM(E)
Camadas[camada][1] < neuronio {mestre}
precisao «— precisao()
if( precisao > precisaoAnterior and camada < camadaMax and precisdo # 1) then
begin
criaAuxiliares()
criaCamada(criaTreinamento())
end
end

method criaduxiliares()
begin
auxiliares «— 1
while (not confiavel() and auxiliares < auxililaresMax) do
begin
novoNeurnonio «— new NeuronioM(criaTreinamentoAux())
auxiliares «— auxiliares +1
Camadas|camada][auxiliares] < novoNeuronio {auxiliares}
end
end
end {Class}

Algoritmo 7.3 — Pseudocodigo do algoritmo MTiling

7.4.1 Estratégias de Poda para o Algoritmo MTiling

O processo de construcdo usado pelo MTiling para criar a rede neural ndo
necessariamente cria uma rede minima. Como a rede ¢ criada em varias camadas e cada
camada ¢ tornada confiavel por meio da adi¢do de neurdnios auxiliares, pode acontecer que

neste processo algum neurdnio auxiliar seja redundante.
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Como mencionado em [Baum & Hassler 1989], redes neurais pequenas tendem a
generalizar melhor que redes maiores. Este fato justifica a pratica da poda de redes neurais,
que eventualmente fiquem grandes demais para o problema em questdo, como pode ser o caso
de redes criadas pelo MTiling ou mesmo pelo Tiling. Resultados de algumas pesquisas sobre
poda em redes neurais podem ser encontrados em [Reed 1993], [Sietsma & Dow 1988] ¢
[Cun ef al. 1990].

Para o algoritmo MTiling foram propostos em [Parekh et al. 1997b] trés estratégias
distintas de poda. Todas as trés sdo aplicadas durante a constru¢do da rede, sempre que uma
camada se tornar confidvel. A poda ¢é realizada somente nos neurdnios auxiliares, uma vez
que os neurdnios mestres sao responsaveis pela classificagdo na rede. De maneira resumida,
as estratégias de poda para o MTiling consistem em encontrar neurdnios auxiliares na camada
recém construida que, na sua auséncia, a camada ainda seja confidvel. A seguir sdo

apresentadas as trés estratégias de poda:

7.4.1.1 Poda de Neuronios Mortos

Neuronios mortos sao neurdnios auxiliares com a mesma saida (1 ou —1) para todas as
instancias do conjunto de treinamento, como mostra a coluna pontilhada na Tabela 7.1. Note

que a retirada desse neurdnio nao interfere na confiabilidade da camada.

Mestre 1 | Mestre 2 | Mestre 3 | Auxiliar 1 | Auxiliar 2 | Classe

1 1 1L a1 T 1

1 1 1 a1 T

1 1 1L a1 T4

1 -1 1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -]

W[ — N[

7.4.1.2 Poda de Neuronios Correlacionados

Neurdnios correlacionados sdo pares de neurOnios auxiliares que possuem saidas
complementares para toda instancia no conjunto de treinamento como o Auxiliar 2 e Auxiliar

3 da Tabela 7.2. Quando isso ocorre retira-se um deles e a camada permanece confiavel.
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Mestre 1 | Mestre 2 | Mestre 3 | Auxiliar 1 Aux1llar 2 Auxnllar3 i Classe |
1 1 -1 1 L L S SRS S SR
1 —1 —1 1 P -1 P I : 2
-1 1 -1 1 A S L] 1o L2 |
1 —1 1 —1 L -1 L] | 1]
-1 1 -1 1 L I 3

7.4.1.3 Poda de Neuronios Redundantes

Um neurdnio ¢ redundante quando sua eliminagdo nao altera a confiabilidade da rede.
Os neuronios identificados nos itens anteriores também sdo redundantes e por essa razao,
podem ser retirados da rede (Auxiliar 1 na Tabela 7.1 e Auxiliar 2 ou Auxiliar 3 da Tabela
7.2). Existem, entretanto, neurdnios redundantes que ndo se caracterizam nem como
neurdnios mortos nem como neuronios correlacionados (ver Tabela 7.3). Esses neurdnios so
podem ser encontrados da seguinte maneira: para todo neurdnio auxiliar, ignora-se a saida de
cada um deles por vez e verifica-se se a camada permanece confiavel. Se a camada se manter
confiavel na auséncia do neurdnio em questdo, ele pode ser retirado da rede. Entdo o processo

recomega até que todo neurdnio auxiliar da rede tenha sido avaliado.

Mestre 1 Mestre 2 | Mestre 3 | Auxnllar 1 . Auxiliar 2 | Classe
1 -1 -1 e T -1 1
1 1 1 e T —1 2
-1 -1 -1 e T —1 2
1 -1 -1 L 1 —1 1
-1 -1 -1 e T 1 3

Note que a estratégia do item 7.4.1.3 engloba as estratégias 7.4.1.1 e 7.4.1.2 e, além
disso, encontra neurdnios redundantes que ndo pertencem ao espaco de busca das estratégias
7.4.1.1 e 7.4.1.2. Na verdade, o processo descrito no item 7.4.1.3 encontra todo neuroénio
redundante existente em uma camada; este processo, no entanto, € mais custoso
computacionalmente que os processos descritos nos dois itens anteriores. Uma alternativa
para a implementagdo da poda em redes neurais muito grandes ¢ usar as estratégias 7.4.1.1 e

7.4.1.2 simultaneamente.
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7.5 O Algoritmo Multiclasse MUpstart

O algoritmo Upstart [Frean 1990a] para problemas com duas classes visto na Secdo
4.5 constréi a rede neural como uma arvore bindria de TLUs. Uma extensdo natural desse
algoritmo para o tratamento de problemas multiclasses seria um algoritmo que construisse m
arvores binarias, cada uma delas responsavel por uma das m classes encontradas no conjunto
de treinamento. Esse método, no entanto, ndo considera uma possivel relagdo existente entre
as m diferentes classes.

Uma abordagem aproximada, porém mais eficiente ¢ a do algoritmo MUpstart,
proposto em [Parekh et al. 1997a]. O MUpstart, diferente do Upstart, cria os neurdnios
intermediarios em uma Unica camada intermediaria. Todo neurdnio intermedidrio € conectado
diretamente a todos os m neurdnios da camada de saida. A camada de entrada, por sua vez, ¢
conectada aos neurdnios da camada intermediaria, bem como a todos os neurdnios da camada

de saida (ver arquitetura geral de uma rede MUpstart na Figura 7.5).

Camada de saida

TT...T
®® ...
W

(»)

Camada
@ @ .. @ intermediaria

1

@) ® o Camada de
entrada

Xo(bias) Xl X2 .« e e X

Figura 7.5 — Arquitetura geral de uma rede MUpstart

O MUpstart, assim como o Upstart, distingue entre dois tipos de erros: erro de
negativo e erro de positivo. Como descrito no Capitulo 4 (ver Figura 4.5), um erro de positivo

ocorre quando uma instancia de classe positiva ¢ classificada como sendo de classe negativa,
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\

e um erro de negativo ocorre quando uma instancia pertencente a classe negativa ¢
classificada como positiva. Os neurdnios no MUpstart, assim como no Upstart, geram 0 ou 1
como saida, diferente de outros algoritmos nos quais os neurdnios geram —1 ou 1.

O MUpstart comeca a construcdo da rede treinando os m neurdnios da camada de
saida. Se esses neurdnios classificarem todos os exemplos de treinamento corretamente o
algoritmo termina, caso contrario, o algoritmo comeca a adicionar neurdnios intermediarios
para a correc¢do dos erros existentes. Os neurdnios intermediarios sdo adicionados um a um até
que um dos trés critérios de parada seja satisfeito, a saber: (1) a rede converge; (2) a adi¢ao do
ultimo neur6nio piora o desempenho da rede; ou (3) o numero maximo de neurdnios
intermediarios foi atingido.

O processo de insercdo dos neurdnios intermedidrios ¢ baseado nos erros de cada

neurénio da camada de saida. Como a camada de saida ¢ composta por m neurdnios, seja
D* =(D},D}....,DY) a said d instancia E* ¢ O* =(0},05,...,0% id

=(D;,D;,...,.D_ ida esperada para a instancia E" e =(0,,0,,..,0,, ) a saida
obtida pela rede para essa instancia. Seja u;, com 1 < j < m, um neur6nio da camada de saida.

Um erro de positivo cometido pelo neurdnio u; para a instancia k, ocorre quando D;‘Z le

O;{ = (. De maneira semelhante um erro de negativo ocorre quando Dz‘ =0e O;{ =1.

Para criar um novo neurdnio intermedidrio o algoritmo encontra o neurdnio de saida
que comete o maior numero de erros (de positivo ou de negativo). Note que um neurdnio pode
cometer os dois tipos de erro, porém o que se busca ¢ o maior nimero de um determinado tipo
de erro em um neurdnio. Suponha que o neurénio u; tenha sido identificado como o neurdnio
que cometeu o maior numero de erros, € que o tipo do erro cometido seja erro de positivo.
Dessa forma o algoritmo deve criar um neurdnio para corrigir esses erros.

O conjunto de treinamento que serd usado para treinar este novo neurdnio (conjunto
A) sera composto pelas instancias de treinamento originais, porém com suas classes trocadas
de acordo com as saidas do neurdnio u; e as saidas esperadas para cada instancia. Para toda

. A . k . . ~
instancia E°, com k € {l,..., n}, as classes C'; do novo conjunto de treinamento sdo

determinadas de acordo com a regra dada em (7.1).

e Se D =0}, entio C* =-1
e Se DY # 0} eD}=1lentio C} =1 (7.1)

sendo CX =1
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Suponha agora que o neur6nio u; tenha sido identificado como o neur6énio que mais
cometeu erros, € que os erros cometidos foram erros de negativo. O procedimento seria o
mesmo: criar um neurdnio para corrigir esse tipo e erro e inseri-lo na camada intermediaria. O
conjunto de treinamento usado para criar um neurdnio que corrija erros de negativo também ¢
o conjunto original de treinamento com suas classes trocadas. As classes, dessa vez, sdo

trocadas de acordo com a regra dada em (7.2).

e Se D =0, entio C§ =-1
e Se D} # O} eD}=0entio Ci=1 (7.2)

sendo CX=—1

Note que ambos os conjuntos de treinamento para a criagdo de um novo neurénio
intermediario possuem apenas duas classes. Dessa forma, o algoritmo usado para treina-los
deve ser um algoritmo para o treinamento de TLUs com duas classes, como o PMR (Capitulo
2, Secdo 2.4) ou o BCPMin (Capitulo 3, Secdo 3.4). Cada vez que um neurdnio intermediario
¢ adicionado, os neurdnios de saida sdo retreinados, pois agora cada neur6nio tem uma
entrada adicional. Como conseqiiéncia desta entrada os m vetores de peso de cada neurdnio
tém suas dimensoes acrescidas de um.

O Algoritmo 7.4 apresenta o pseudocodigo orientado a objeto do algoritmo MUpstart.
Nele, as classes NeuronioM e Neuronio sdo usadas para o treinamento dos neurdnios. A classe
NeuronioM, implementa algum método de treinamento para problemas multiclasses (WTA ou
individual), usado neste algoritmo apenas para treinar os neurdnios de saida. A classe
Neuronio implementa algum algoritmo de treinamento de TLUs para duas classes.

Os métodos neuronioErro() e tipoErro() retornam, respectivamente, o neurénio que
mais cometeu erros € o tipo do erro cometido. O indice do neurénio que mais cometeu erro €
retornado na variavel neuronioErro. Essa variavel ¢ passada como parametro para um dos
métodos (criaTreinamentoPos() ou crialreinamentoNeg()) que criarda o conjunto de
treinamento do proximo neurdnio intermedidrio, dependendo do tipo do erro retornado na
variavel tipoErro. Note que no método criaTreinamentoPos(), mostrado no pseudocddigo, o
método saidaMU() ¢ usado, e nao o método saidaM() como nos algoritmos anteriores.
Considere o método saidaMU() sendo idéntico ao metodo saidaM(), no entando, retornando

as saidas 0 e 1 e ndo —1 ¢ 1 como no metodo saidaM().
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O objeto saida, da classe NeuronioM, representa a camada de saida da rede. Antes da
camada de saida ser retreinada, sempre que um neurdnio intermedidrio ¢ inserido na rede, o
objeto saida ¢ salvo em saidaAnt para o caso da rede piorar com adi¢do do ultimo neurdnio.
Nesse caso, o ultimo neurdnio ¢ retiradado da rede e o objeto saidaAnt ¢ compiado para saida.

O vetor Camadas|[] representa a camada intermediaria da rede. Como mencionado
anteriormente, cada vez que um neuronio intermediario € adicionado, os neurdnios de saida
devem ser retreinados. No pseudocodigo, o método crialreinamentoSaida() cria o
treinamento para retreinar os neurdnios de saida. Este método adiciona as saidas dos
neurdnios intermedidrios (geradas pelo conjunto de treinamento original) ao conjunto de

treinamento original mantendo as classes originais inalteradas.
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Class MUpstart
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m (m > 2) classes,
da forma: (‘xko’,xkl, x50, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de neurdnios na camada intermediaria, pre-determinado}
{Saida: objeto mUpstart que representa a rede neural criada}
nroNeuronios «<— 0{ niimero de camadas intermediarias da rede}
neuronioMax «— MAX
Camada[neuronioMax] {vetor de neurdnios, representa a camada intermediaria da rede}
D « criaSaidaEsperada() {D matriz com as saidas esperadas}

method MUpstart(Matrix E)
begin
precisao «— 0
precisdoAnterior «— 0
saida < new NeuronioM(E) {objeto saida ¢ a camada de saida da rede}
precisao «— precisao()

while (precisao > precisaoAnterior and precisao # 1 and nroNeuronios < neuronioMax) do
begin
precisaoAnterior «— precisao
neuronioErro «— neuronioErro()
tipoErro «— tipoErro()
if tipoErro = erro de positivo then
begin
Epos « criaTreinamentoPos(neuronioErro)
Camada[nroNeuronios] < new Neuronio(Epos)
end
else if tipoErro = erro de negativo then
begin
Eneg « criaTreinamentoNeg(neuronioErro)
Camada[nroNeuronios] <— new Neuronio(Eneg)
end
nroNeuronios «— nroNeuronios + 1
Esaida « criaTreinamentoSaida()
saidaAnt «<— saida
saida «— NeuronioM(Esaida) {retreina a saida}
precisao «— precisao()
end {do while}
if precisao < precisaoAnterior then
begin
apaga(Camada[nroNeuronio])
nroNeuronio «<— nroNeuronio — 1
saida < saidaAnt {retoma Gltima saida}
end
end

method Matrix criaTreinamentoPos(Integer k)
begin
A «— E {A ¢ inicializado com o conjunto de treinamento original sem a classe}
fori«— 1tondo
begin
S « saida.saidaMU(i)
if D[i][k] # S[k] and D[i][k] = 1 then
ck —1
else
Clg —-1
end
return A
end
end {Class}

Algoritmo 7.4 — Pseudocodigo do algoritmo MUpstart
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7.6 O Algoritmo Multiclasse MPerceptron Cascade

A extensdo do algoritmo Perceptron Cascade [Burgess 1994] para problemas
multiclasses proposta em [Parekh ef al. 1995] e chamada de MPerceptron Cascade ¢ bastante
semelhante ao MUpstart discutido na Secdo 7.5. A diferenga entre os dois esta na arquitetura
da rede neural criada, uma vez que no MPerceptron Cascade, os neurdnios intermediarios sao
inseridos em novas camadas, ao invés de serem inseridos em uma Unica camada, como
acontece no MUpstart.

Cada novo neurdnio inserido na rede ¢ conectado a camada de saida e recebe conexdes
da camada de entrada e de todos os neurdnios intermediarios previamente inseridos, como
mostra a Figura 7.6. Dessa forma, cada novo neurdnio intermedidrio inserido possuira uma
dimensdo a mais no vetor de pesos do que o do neurdnio intermediario adicionado

previamente.

R
@ @ @ Camada de saida

Camadas
intermediarias
Up
0 ® ® o ® Camada de
entrada
Xo(bias) Xl X2 o« o . Xp

Figura 7.6 — Possivel arquitetura de uma rede MPerceptron Cascade,
o0s neurdnios intermediarios sdo notados por uy.
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Assim como na versdo original para duas classes, a versao multiclasses comeca a
constru¢do da rede pela camada de saida, treinando os m neurdnios de saida com algum
algoritmo de treinamento de TLUs para multiclasse. Se a saida atual ndo classificar todos os
exemplos de treinamento corretamente, o algoritmo adiciona neurdnios intermedidrios para
corrigir os erros da saida. Os critérios de parada, sdo os mesmos do MUpstart, i.e. (1) a rede
converge; (2) a inser¢do de um neurdnio piora o desempenho da rede ou (3) o nimero de
neuronios intermedidrios chegou ao seu limite pré-determinado.

O processo de inser¢do de neurdnios intermedidrios ¢ parecido com aquele do
MUpstart. O algoritmo procura por erros de positivo e de negativo dos m neurdnios da
camada de saida. Um neuronio entdo € treinado para corrigir o erro mais freqiiente existente
em um dos m neurdnios de saida. Esse neuronio ¢ adicionado em uma camada imediatamente
abaixo da camada de saida e é conectado aos m neuronios de saida. Cada vez que um
neurdnio intermediario é adicionado, o seu vetor de pesos permanece inalterado e os
neurdnios de saida sdo retreinados com a adi¢ao das saidas do novo neurénio no conjunto de
treinamento.

Como os neurdnios intermedidrios sdo alocados para corrigir um de dois tipos de erro,
eles deverdo se ativados somente para as instancias em que o erro ocorreu ¢ deverao
permanecer inativos para todas as outras instancias. Os neuronios intermediarios, portanto,
assim como no MUpstart, sdo treinados por algoritmos de treinamento de TLU para duas
classes. O conjunto de treinamento usado para treinar um neurdnio intermediario dependera
do tipo de erro que este neurdnio devera corrigir.

Desse modo, o conjunto de treinamento (conjunto A) que sera usado para treinar este
novo neurdnio sera composto pelas instancias do conjunto de treinamento original mais as
saidas dos neurdnios intermedidrios ja adicionados, com as classes determinadas de acordo
com as saidas do neurdnio, da camada de saida, que cometeu os erros. Caso esse neuronio
tenha cometido erros de positivo, as classes devem ser trocadas de acordo com (7.1). Se, no
entanto, o maior niimero de erros cometidos foram erros de negativo, as classes sdo trocadas
de acordo com (7.2).

Para que o procedimento de correcdo de um tipo de erro funcione, ¢ necessario que os
neurdnios, adicionados para corrigir esse tipo de erro, ndo atrapalhem na classificagao dos
demais exemplos de treinamento. Dessa forma, a saida inativa dos neurdnios intermediarios,
bem como a saida dos neurdnios de entrada deve ser 0, como nas versdes do Upstart.

O Algoritmo 7.5 apresenta o pseudocodigo do algoritmo MPerceptron Cascade; note

que este ¢ idéntico ao algoritmo do MUpstart. A Unica diferenga na criagdo da rede sdo os
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métodos criaTreinamentoPos() e criaTreinamentoNeg(), que, neste algoritmo, adicionam as
saidas de todos os neur6nios intermedidrios ja& presentes na rede. O método
criaTreinamentoSaida(), no entanto, ¢ idéntico ao do MUpstart, pois ambos criam o conjunto
de treinamento juntando o conjunto de treinamento original com as saidas de todos os
neurdnio intermediarios da rede, toda vez que um neurénio intermediario ¢ inserido.

O vetor Camadas[], que no MUpstart representa uma unica camada, aqui representa as
camadas intermediaria da rede i.e. cada posicdo do vetor representa uma camada. Os demais
métodos, como neuronioErro() e tipoErro(), sdo idénticos aos do MUpstart. Também como
no MUpstart, somente a camada de saida ¢ objeto da classe NeuronioM, os neurOnios
intermediarios sdo objetos da classe Neuronio. Como mencionado anteriormente a primeira
classe implementa um algoritmo de treinamento para m TLUs e a segunda, um algoritmo de
treinamento de TLUs para duas classes.

Como todo neurénio em uma rede MPerceptron Cascade deve gerar saidas binarias (0
ou 1), as saidas dos neuronios da camada de saida sao dadas pelo método saidaMU(), como
no MUpstart. Ja as saidas dos neurdnios da camada intermedidria sdo dadas pelo método
saidaU(); este método, idéntico ao método saida() e também membro da classe Neuronio,

retorna saidas 0 e 1 ao invés de —1 e 1 como faz o método saida().
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Class MPerceptronCascade
begin
{Entradas: E - conjunto de treinamento com n instancias, distribuidas em m (m > 2) classes,
da forma: (‘xko" x5, X%, xkp, Ck), sendoque 1 <k<n
MAX - nimero maximo de neurdnios na camada intermediaria, pré-determinado}
{Saida: objeto mPerceptronCascade que representa a rede neural criada}
nroNeuronios «— 0 {nimero de camadas intermediarias da rede}
neuronioMax «— MAX
Camadas[neuronioMax] {vetor de neurdnios, representa a camada intermediaria da rede}

method MPerceptronCascade(Matrix E)
begin
precisao «— 0
precisdoAnterior «— 0
saida «— new NeuronioM(E) {objeto saida ¢ a camada de saida da rede, formada por m neurdnios}
precisao «— precisao()

while (precisao > precisaoAnterior and precisao # 1 and nroNeuronios < neuronioMax) do
begin
precisaoAnterior «— precisao
neuronioErro «— neuronioErro()
tipoErro «— tipoErro()
if tipoErro = erro de positivo then
begin
Epos « criaTreinamentoPos(neuronioErro)
Camadas[nroNeuronios] < new Neuronio(Epos)
end
else if tipoErro = erro de negativo then
begin
Eneg « criaTreinamentoNeg(neuronioErro)
Camadas[nroNeuronios] «— new Neuronio(Eneg)
end
nroNeuronios«— nroNeuronios+ 1
Esaida « criaTreinamentoSaida()
saidaAnt «<— saida
saida < NeuronioM(Esaida) {retreina a saida}
precisao «— precisao()
end
if precisao < precisaoAnterior then
begin
apaga(Camadas|nroNeuronios])
nroNeuronios «<— nroNeuronios — 1
saida «— saidaAnt
end
end {method}

method Matrix criaTreinamentoPos(Integer k)
begin
A «— E {A ¢ inicializado com o conjunto de treinamento original sem a classe}
for i« 1tondo
begin
for j < 1 to nroNeuronios do
Alptjl < Camadas[j].saidaU(i)
S « saida.saidaMU(i)
if D[i][k] # S[k] and D[i][k] = 1 then
K1
else
leA —-1
end
return A
end
end {Class}

Algoritmo 7.5 — Pseudocodigo do algoritmo MPerceptron Cascade
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@]
2 Aprendizado Neural Construtivo em
% Diferentes Dominios de
Q

Conhecimento

8.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados das avaliagdes empiricas
realizadas com os algoritmos apresentados neste trabalho em varios dominios de
conhecimento. Os resultados foram obtidos usando validacdo cruzada 10 (10-fold cross
validation) e estdo organizados por dominio nas Tabelas 8.1 a 8.120.

Toda tabela apresenta os valores em porcentagem das precisdes de treinamento e de
teste, com os respectivos desvios padrdes seguidas do maior e menor valores obtidos durante
o treinamento e teste, respectivamente. As tabelas também mostram o nimero médio de
neurdnios, (e respectivo desvio padrao) seguido do maior ¢ do menor nimero de neuroénios
obtidos na criagao de uma rede. Os algoritmos que constroem a rede em camadas com mais
do que um neurdnio nelas mostram também o nimero médio de camadas (e respectivo desvio
padrdo), bem como os valores referentes ao maior e menor nimero de camadas obtidas.

O capitulo ¢ dividido em trés se¢des. Na Secdo 8.2 sdo descritos os experimentos
realizados com os algoritmos para treinamento de TLUs bem como com os algoritmos
construtivos para problemas com duas classes. Os resultados relativos aos algoritmos
construtivos tém duas versdes: a que usa o0 PMR e a que usa o BCPMin como algoritmo
basico para o treinamento de TLUs.

Na Secao 8.3 sdo descritos os experimentos realizados com as extensdes para o
tratamento de problemas multiclasses, dos algoritmos Tower, Pyramid, Tiling, Upstart e
Perceptron Cascade.

Os resultados s3o usados para subsidiar uma avaliacdo quanto ao desempenho e

comportamento de cada algoritmo, em cada dominio de conhecimento.
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8.2 Avaliacoes de Algoritmos para Treinamento de TLUs e de
Algoritmos Neurais Construtivos em Nove Dominios com
Duas Classes

Esta secdo apresenta os resultados das avaliagcdes dos algoritmos para treinamento de
TLUs, discutidos nos Capitulos 2 e 3, bem como os resultados dos algoritmos neurais
construtivos para duas classes, apresentados nos Capitulos 4 € 5. No que segue, cada subsegao
focaliza um dominio de conhecimento, na seguinte ordem: Paridade-5, Sistema Vestibular,
Ionosphere, Liver, Pima, Breast Cancer (WPBC), Monksl, Monks2 e Monks3. Uma
comparag¢do entre os algoritmos Tower, Pyramid, Shift e Perceptron Cascade envolvendo os
dominios de conhecimento previamente citados pode ser encontrada em [Bertini ez al. 2006].

Cada uma das subsec¢des apresenta uma breve descri¢do do dominio e, entdo, apresenta
uma seqiiéncia de dez tabelas. A primeira delas agrega os resultados dos algoritmos para
treinamento de uma TLU, a saber: PMR, BCPMin, MinOver e¢ Thermal Modificado,
respectivamente. As tabelas seguintes apresentam os resultados dos algoritmos Tower,
Pyramid, Upstart, Shift, Perceptron Cascade, Tiling, PTI, OffTiling e Sequential
respectivamente. A tabela referente ao Tiling apresenta também os resultados do Tiling
Hibrido (ver Capitulo 4, Subsecdo 4.4.1). Em cada tabela sdo mostrados os resultados do
respectivo algoritmo construtivo usando o PMR e usando o BCPMin, exeto para as tabelas
referentes aos resultados do algoritmo Sequential, no qual sdao usados os algoritmos BCPMax
e IncLp.

No Perceptron e em algoritmos baseados no Perceptron o processamento de um
exemplo de treinamento €, muitas vezes, considerado uma iteracdo. Ja algoritmos similares ao
BCP, entretanto, sempre atuam sobre todos os exemplos de treinamento, como um todo. A
maneira de viabilizar uma comparagdo nio tendenciosa entre essas duas abordagens, adotada
neste trabalho foi a de considerar uma época (notada nas tabelas como ep) do Perceptron
como equivalente a uma iteracdo do BCPMin.

As tabelas referentes aos algoritmos Upstart, OffTiling e Sequential ndo t€m os
resultados referentes ao N° de Iteracdes de 10° ep (com o PMR). Ainda, as tabelas referentes
aos algoritmos Upstart ¢ Sequential ndo tém os resultados referentes ao N° de iteracdes de 10°
(com a versdo BCP). Os resultados da versdo do Sequential com o IncLp, para 10%ep e 10°ep,
também nao sdo apresentados. Esses dados ndo foram obtidos experimentalmente em virtude
do excessivo tempo de processamento. Nas tabelas os melhores resultados obtidos no

treinamento e no teste, bem como o menor nimero de neurdnios criados estdo realgados em
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negrito. A Tabela 8.1 apresenta o numero total de instancias, o numero de instancias por

classe e o numero de atributos em cada um dos nove dominios utilizados.

8.2.1 O Dominio Paridade-5

Tabela 8.1 — Especificagdo dos dominios de conhecimento

Dominio N° Total N° de N° de Ne°
Instancias | Instancias | Instancias | Atributos
Positivas | Negativas
Paridade-5 32 16 16 5
Vestibular 198 101 97 6
Iono 351 225 126 34
Liver 345 145 200 6
Pima 768 268 500 8
WPBC 198 47 151 33
Monks1 432 216 216 6
Monks2 432 142 290 6
Monks3 432 228 204 6

O dominio Paridade-5 ¢ um dominio artificial cujas instancias descrevem o conceito

de paridade-5 impar. O dominio possui 32 instancias e todas elas sdo descritas por 5 atributos

boolenanos com uma classe associada. A classe de uma instancia ¢ fun¢do do numero de

valores ‘1’ que a descrevem. A classe serd 1 se o nimero de valores ‘1’ que a descrevem for

par e serd —1 caso seja impar. As Tabelas 8.2 a 8.11 mostram os resultados obtidos no

dominio Paridade-5.

Tabela 8.2 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Paridade-5

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisao Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisdo de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 65,3~5,0 55,8~22.9 75,8 58,6 100,0 33,3
10ep 71,2~3.6 58.3~17,6 75,9 65,5 75,0 33,3
1026p 74,6~1,6 46,6~15,3 75,9 72,4 66,6 33,3
103ep 74,6~1,6 46,6~15,3 75,9 72,4 66,6 33,3
BCPMin
1 62,8~3.4 35,0~19,6 68,9 58,6 66,7 0,0
10 66,7~1.8 35,8~32.9 69,0 64,3 75,0 0,0
10? 68,7~3.3 43,3~30,6 75,9 65,5 100,0 0,0
10° 69,8~3.0 53,3~21,9 75,9 65,5 100,0 33,3
MinOver
lep 58,0~2.9 34,2~16,9 62,1 55,2 66,7 0,0
10ep 57,3~4.6 37,5~19,7 65,5 50,0 66,7 0,0
IOZep 58,7~5.3 60,0~11,6 68,9 51,7 66,7 33,3
103ep 59,0~4.3 39,2~26,1 65,5 51,7 75,0 0,0
Themal Modificado

lep 65,9~4.0 58,3~23,7 72,4 58,6 100,0 33,3
10ep 67,7~4.1 62,5~25,2 72,4 62,1 100,0 33,3
1026p 69,5~3.4 53,3~34,9 75,9 62,1 100,0 33,3
103ep 69,8~1.6 75,0~20,8 72,4 67,9 100,0 333
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Tabela 8.3 — Tower / Paridade-5

Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 66,9~5,7 59,2~21,7 1,6~0,8 75,8 58,6 100,0 33,3 3,0 1,0
10ep 100,0~0,0 71,7~29,2 6,8~3,3 100,0 100,0 100,0 0,0 12,0 2,0
1026p 100,0~0,0 74,2~26,2 3,1~0,3 100,0 100,0 100,0 33,3 4,0 3,0
103ep 100,0~0,0 80,8~22,9 3,0~0,0 100,0 100,0 100,0 33,3 3,0 3,0
Tower / BCPMin
1 67,4~3,4 30,0~23,3 3,5~0,8 72,4 62,1 66,7 0,0 5,0 2,0
10 88,9~12.,4 54,2~32,7 4,9~2.0 100,0 69,0 100,0 0,0 7,0 2,0
102 94,8~11,3 48,3~35,5 4,2~1,6 100,0 69,0 100,0 0,0 8,0 2,0
10° 96,2~9,0 45,8~23,3 4,7~1,3 100,0 72,4 75,0 0,0 6,0 2,0
Tabela 8.4 — Pyramid / Paridade-5
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 64,2~6,5 68,3~16,1 1,7~0,8 72,4 53,6 100,0 333 3,0 1,0
10ep 91,7~8,2 77,5~15,7 3,7~0,7 100,0 72,4 100,0 66,7 5,0 3,0
1026p 100,0~0,0 80,0~28,1 3,0~0,0 100,0 100,0 100,0 33,3 3,0 3,0
1O3ep 100,0~0,0 86,7~23,3 3,0~0,0 100,0 100,0 100,0 33,3 3,0 3,0
Pyramid / BCPMin
1 60,1~4,6 30,8~25.4 1,6~0,5 68,9 55,1 66,7 0,0 2,0 1,0
10 62,1~7,9 42,5~15,9 1,9~0,7 75,9 55,2 75,0 333 3,0 1,0
10? 62,9~9.,0 43,3~14,1 2,0~0,7 75,9 51,7 66,7 333 3,0 1,0
10° 66,0~7,2 37,5~12,0 1,7~0,7 75,9 51,7 66,7 25,0 3,0 1,0
Tabela 8.5 — Upstart / Paridade-5
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteracdes Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 60,4~6,3 51,7~19,6 | 44,1~23,6 68,9 50,0 75,0 333 62,0 8,0
10ep 94,1~6,5 76,7~22,5 7,7~1,9 100,0 79,3 100,0 333 10,0 3,0
1026p 95,8~7,0 75,8~23,7 5,4~2,2 100,0 82,8 100,0 333 7,0 2,0
Upstart / BCPMin
1 67,4~3,3 36,7~23,3 10,5~4,3 72,4 62,1 66,7 0,0 17,0 5,0
10 79,2~12.4 51,7~22.8 6,3~2,3 96,5 58,6 100,0 333 10,0 4,0
102 91,4~10,6 53,3~24,9 6,8~1,5 100,0 68,9 100,0 25,0 9,0 5,0
Tabela 8.6 — Shift / Paridade-5
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 74,3~6,7 59,2~26,8 2,1~1,1 89,6 64,2 100,0 333 5,0 1,0
10ep 97,2~4,8 76,7~27,4 4,0~1,6 100,0 86,2 100,0 33,3 8,0 3,0
1026p 100,0~0,0 90,0~16,1 3,0~0,0 100,0 100,0 100,0 66,7 3,0 3,0
103ep 100,0~0,0 84,2~16,8 3,0~0,0 100,0 100,0 100,0 66,7 3,0 3,0
Shift / BCPMin
1 78,3~5,2 33,3~13.,6 5,2~2,6 96,6 65,5 50,0 0,0 9,0 2,0
10 100,0~0,0 43,3~30,6 4,.8~1,6 100,0 100,0 100,0 0,0 7,0 2,0
102 98,9~3,3 46,7~29,4 5,1~22 100,0 89,6 100,0 0,0 9,0 3,0
10° 100,0~0,0 65,0~35,5 4,1~1,7 100,0 100,0 100,0 0,0 8,0 3,0
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Tabela 8.7 — Perceptron Cascade / Paridade-5
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 70,8~4,8 68,3~27.4 1,5~1,0 82,8 64,3 100,0 33,3 4,0 1,0
10ep 84,0~8,7 61,7~24.9 2,2~0,8 100,0 72,4 100,0 33,3 3,0 1,0
1026p 85,4~7,2 56,7~26,3 1,7~0,5 93,1 75,0 100,0 33,3 2,0 1,0
103ep 91,3~3,7 59,2~26.,8 2,2~0.4 96,6 86,2 100,0 33,3 3,0 2,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 66,0~7,7 40,0~19,6 2,4~1,0 85,7 58,6 66,7 0,0 4,0 1,0
10 90,6~8,6 47,5~28,3 3,5~1,6 100,0 75,8 100,0 25,0 7,0 2,0
102 100,0~0,0 61,7~27,0 3,5~1,1 100,0 100,0 100,0 33,3 6,0 3,0
10° 99,3~2,3 57,5~27,9 3,8~1,6 100,0 92,9 100,0 33,3 7,0 2,0
Tabela 8.8 — Tiling / Paridade-5
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep 65,6~7,5 | 55,8~27,8 | 1,0~0,0 75,9 48,3 100,0 333 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 100,0~0,0 | 53,3~19,3 | 10,6~3,8 | 100,0 | 100,0 75,0 25,0 18,0 5,0 2,8~0,8 4,0 2,0
102613 100,0~0,0 | 49,2~17.8 6,1~1,4 100,0 100,0 75,0 33,3 9,0 5,0 2,1~0,3 3,0 2,0
10°ep | 100,0~0,0 | 52,5~17,6 | 6,0~1,6 100,0 | 100,0 75,0 33,3 10,0 5,0 2,1~0,3 3,0 2,0
Tiling / BCPMin
1 82,8~18,5 | 30,0~17.2 | 8,9~6,6 100,0 58,6 50,0 0,0 19,0 1,0 2,5~1,3 4,0 1,0
10 97,3~8,7 | 50,0~25.2 | 7,9~3,7 100,0 72,4 100,0 25,0 15,0 1,0 2,5~0,8 4,0 1,0
107 100,0~0,0 | 30,8~20,1 | 7,3~1,7 100,0 | 100,0 66,7 0,0 10,0 5,0 2,3~0,5 3,0 2,0
10° 100,0~0,0 | 39,2~13,6 | 6,7~0,9 100,0 | 100,0 75,0 333 8,0 6,0 2,0~0,0 2,0 2,0
Tiling Hibrido
lep 82,6~18,6 | 42,5~27.3 | 8,1~5,7 100,0 58,6 75,0 0,0 15,0 1,0 2,5~1,2 4,0 1,0
10ep | 100,0~0,0 | 46,7~24,9 | 7,0~2,2 100,0 | 100,0 75,0 0,0 11,0 4,0 2,4~0,5 3,0 2,0
10%p | 97.2~8,7 | 51,7~27,7 | 52~1,9 100,0 72,4 100,0 333 8,0 1,0 2,0~0,5 3,0 1,0
10%ep | 100,0~0,0 | 38,3~21,9 | 5,5~14 100,0 | 100,0 75,0 0,0 8,0 4,0 2,0~0,0 2,0 2,0
Tabela 8.9 — PTI / Paridade-5
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/PMR
lep | 67,7~10,9 | 65,8~23,1 | 10,1~12,2 | 86,2 51,7 100,0 33,3 29,0 1,0 1,4~0,5 2,0 1,0
10ep | 98,9~3.4 | 65,0~27,7 | 14,7~12,3 | 100,0 89,3 100,0 33,3 49,0 7,0 2,7~0,5 3,0 2,0
10%p | 89,9~13,1 | 52,5~29,6 | 18,6~29,6 | 100,0 72,4 75,0 333 83,0 1,0 1,7~0,7 3,0 1,0
10%ep | 89,9~13.1 | 52,5~17,6 | 16,2~26,5 | 100,0 72,4 75,2 33,3 68,0 1,0 1,7~0,7 3,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 84.3~15,2 | 34,2~23.1 11,4~9.4 100,0 62,1 66,7 0,0 29,0 1,0 2,5~1,4 5,0 1,0
10 89,5~16,9 | 27,5~27,2 8,8~7,3 100,0 62,1 66,7 0,0 24,0 1,0 2,4~1,2 4,0 1,0
10* 96,9~9.8 | 36,7~28,1 9,4~3,4 100,0 68,9 66,7 0,0 13,0 1,0 2,7~0,7 3,0 1,0
10° 94,5~11,7 | 35,8~24,2 8,8~5,3 100,0 68,9 75,0 0,0 17,0 1,0 2,3~0,8 3,0 1,0
Tabela 8.10 — OffTiling / Paridade-5
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 93,4~12.3 45,0~36,7 126,1~72,3 100,0 65,0 100,0 0,0 212,0 47,0
10ep 100,0~0,0 38,3~26,9 19,6~21.4 100,0 100,0 75,0 0,0 68,0 7,0
1026p 100,0~0,0 37,5~37,5 8,1~1,8 100,0 100,0 100,0 0,0 12,0 6,0
OffTiling / BCPMin
1 64,6~5,9 40,8~31,0 10,4~1,3 72,4 51,7 100,0 0,0 13,0 8,0
10 84,3~19,1 41,7~23,5 9,0~1,2 100,0 51,7 66,7 0,0 10,0 7,0
102 94,8~10,1 52,5~17,6 7,5~1,2 100,0 68,9 75,0 33,0 9,0 6,0
10° 95,2~11,3 58,3~23,6 6,8~0,6 100,0 65,5 100,0 33,3 8,0 6,0
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Tabela 8.11 — Sequential / Paridade-5

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor

Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 58,4~4.9 49,2~23,7 | 14,2~3,1 65,5 51,7 75,0 0,0 19,0 9,0
10 60,7~7,9 45,8~233 10,4~2,7 79,3 51,7 75,0 0,0 14,0 6,0
10° 65,3~11,7 | 43,3~32,8 8,7~1,6 96,6 55,2 100,0 0,0 11,0 7,0
Sequential / IncLp
10ep | 53,1~1,6 | 533~153 | 11,5~1,2 | 552 | 51,7 [ 66,7 | 333 | 130 [ 10,0

Observando os resultados apresentados nas Tabelas 8.2 a 8.11, pode-se notar que o
algoritmo que obteve o melhor desempenho, com relacdo a precisdo de teste foi o Shift
usando o PMR. Outros algoritmos que tiveram um desempenho razoavel nos testes foram o
Tower, o Pyramid, e o Upstart todos em suas versdes PMR. Nota-se que, na maioria dos
algoritmos, os desempenhos no treinamento e no teste foram pior quando usado o algoritmo
BCPMin ao invés do PMR; a maior diferenca, com relacao ao uso desses algoritmos, pode ser
verificada na Tabela 8.4, relativa ao algoritmo Pyramid.

As trés versdes do algoritmo Tiling (Tilig/PMR, Tiling/BCP e Tiling Hibrido)
obtiveram bons resultados no treinamento; porém esse resultado nao se refletiu nos testes; o
que leva a conjecturar que esses algoritmos estejam fazendo overfitting”®. Nao pode ser
esquecido, entretanto, que o dominio Paridade-5 tem apenas 32 instincias e cada conjunto de
teste ¢ constituido de 3 (ou 4) instancias apenas.

Como pode ser notado na Tabela 8.10, linha referente a lep, o nimero excessivo de
neuronios (126,1~72,3) criados pelo OffTiling se deve ao fato do algoritmo ter sido executado
apenas uma ¢época. Pode-se notar na mesma tabela que, a medida que o niimero de épocas

aumenta, o nimero de neurdnios criados diminui.

8.2.2 O Dominio Sistema Vestibular (SV)

Cada instancia do dominio Sistema Vestibular descreve dados de um paciente e foram
obtidas por meio do teste sacadico fixo, realizado pela equipe do Prof. Dr. José Colafemina do
Servigo de Otoneurologia do Hospital das Clinicas da Escola de Medicina da Universidade de
Sdo Paulo em Ribeirdo Preto [Volpini ef al. 2002].

Movimentos sacadicos sdo produzidos quando um 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 sua frente. Os potenciais

%% Situagdo na qual a rede ¢ treinada em excesso e perde o poder de generalizacdo.
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elétricos produzidos pelos movimentos sacadicos sdo medidos com a ajuda de alguns

eletrodos, posicionados préximos aos olhos. Como essas informagdes podem sugerir

problemas no Sistema Vestibular do paciente, as classes que caracterizam as instancias sao:

positiva (101 instancias) e negativa (97 instancias).

Resultados referentes ao uso dos algoritmos neurais construtivos Tower, Pyramid e

DistAl [Yang et al. 1998], bem como ao uso do backpropagation [Rumelhart et al. 1986], e

uma de suas variantes [Moller 1993], na detec¢ao de problemas no sistema vestibular podem

ser encontrados em [Figueira ef al. 2006]. As Tabelas 8.12 e 8.21 mostram os resultados dos

experimentos usando o dominio Sistema Vestibular.

Tabela 8.12 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Vestibular

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisao Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisdo de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 89,9~1,3 90,8~9,7 92,7 88,7 100,0 70,0
10ep 90,8~1,7 86,4~16,0 93,8 89,3 100,0 55,0
IOZep 91,4~1,8 86,9~16,0 94,9 89,9 100,0 55,0
103ep 91,4~1,8 87,9~12,7 94,9 89,9 100,0 65,0
BCPMin
1 91,4~1,1 88,9~10,3 93,3 89,9 100,0 70,0
10 91,7~1,2 87,9~14,2 94,4 90,5 100,0 60,0
10? 92,4~1,7 85,9~15,8 96,1 91,0 100,0 55,0
10° 92,2~1,9 85,9~15,9 96,1 90,5 100,0 55,0
MinOver
lep 88,3~2,1 89,3~10,2 91,6 83,7 100,0 70,0
10ep 90,7~1,6 88,4~12,1 94,9 89,3 100,0 65,0
1026p 91,2~1,5 87,4~12.8 94,9 89,9 100,0 65,0
103ep 91,4~1,1 88,4~12.9 93,3 89,9 100,0 65,0
Themal Modificado
lep 54,6~3,3 11,5~31,5 56,7 45,8 100,0 0,0
10ep 53,7~4,3 21,5~41,6 56,7 45,5 100,0 0,0
1026p 52,8~5,0 31,5~47,5 56,7 45,5 100,0 0,0
103ep 53,7~4,3 21,5~41,6 56,7 45,5 100,0 0,0
Tabela 8.13 — Tower / Vestibular
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 90,2~1,6 88,4~14,1 1,5~1,0 93,3 88,2 100,0 55,0 4,0 1,0
10ep 90,9~1,7 85,8~16,7 1,7~0,5 94,4 89,3 100,0 55,0 2,0 1,0
1026p 91,4~1,8 86,4~14,7 2,0~0,5 94,9 89,9 100,0 60,0 3,0 1,0
103ep 91,5~1,7 86,4~16,0 2,3~0,5 94,9 89,9 100,0 55,0 3,0 2,0
Tower / BCPMin
1 91,5~0,9 89,4~10,2 1,9~0,3 93,3 90,4 100,0 70,0 2,0 1,0
10 92,0~1,6 86,4~16,0 1,8~0,6 95,5 90,5 100,0 55,0 3,0 1,0
102 92,1~1,8 85,4~16,1 1,8~0,4 96,1 90,5 100,0 55,0 2,0 1,0
10° 92,1~1,8 86,4~14,9 1,7~0,5 96,1 90,5 100,0 60,0 2,0 1,0
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Tabela 8.14 — Pyramid / Vestibular

Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 90,3~1,5 87,9~14,4 1,9~0,9 93,3 88,8 100,0 55,0 4,0 1,0
10ep 90,9~1,9 86,4~17,0 2,1~0,3 94,9 89,3 100,0 55,0 3,0 2,0
1026p 91,4~1,8 86,9~16,0 1,9~0,6 94,9 89,9 100,0 55,0 3,0 1,0
103ep 91,7~1,6 86,9~14,9 2,6~0,7 95,9 90,4 100,0 60,0 4,0 2,0
Pyramid / BCPMin
1 91,3~1,2 88,9~10,3 1,8~0,4 93,3 89,9 100,0 70,0 2,0 1,0
10 91,5~1,8 86,9~16,2 1,8~0,4 95,5 89,4 100,0 55,0 2,0 1,0
102 91,7~2,1 86,4~16,0 1,8~0,4 96,1 89,9 100,0 55,0 2,0 1,0
10° 92,1~1,8 85,3~16,1 1,7~0,5 96,1 90,5 100,0 55,0 2,0 1,0
Tabela 8.15 — Upstart / Vestibular
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 90,0~1,3 88,9~11,3 | 28,3~27,7 92,7 88,2 100,0 65,0 56,0 2,0
10ep 90,8~1,7 85,9~16,8 | 33,9~27.5 93,8 89,3 100,0 55,0 56,0 2,0
102ep 91,4~1,8 86,9~14,7 | 12,7~22,6 94,9 89,9 100,0 60,0 56,0 2,0
Upstart / BCPMin
1 91,5~0,9 88,9~10,3 26,5~7,3 93,3 90,4 100,0 70,0 35,0 16,0
10 91,9~1,5 85,4~16,1 | 30,0~18,3 95,5 90,4 100,0 55,0 60,0 12,0
102 92,0~1,7 86,4~16,0 | 21,1~11,3 95,5 90,4 100,0 55,0 38,0 10,0
Tabela 8.16 — Shift / Vestibular
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 90,6~1,5 86,9~15,1 1,5~0,7 93,3 89,3 100,0 60,0 3,0 1,0
10ep 92,5~1,6 83,4~22.6 2,4~0,7 96,1 91,0 100,0 30,0 3,0 1,0
1026p 93,0~1,9 82,4~222 2,1~0,7 97,2 90,4 100,0 30,0 3,0 1,0
103ep 92,7~2,3 84,9~233 1,7~0,7 97,2 90,0 100,0 25,0 3,0 1,0
Shift / BCPMin
1 93,7~1,5 83,9~26,6 2,5~0,7 97,2 92,1 100,0 10,0 4,0 2,0
10 93,7~1,5 81,9~25,2 2,0~0,5 97,2 92,1 100,0 20,0 3,0 1,0
10? 94,2~1,5 86,9~19,2 2,0~0,0 97,2 92,7 100,0 45,0 2,0 2,0
10° 94,0~1,8 85,9~20,0 2,2~0.4 97,8 92,7 100,0 40,0 3,0 2,0
Tabela 8.17 — Perceptron Cascade / Vestibular
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 90,5~1,5 86,9~15,1 1,8~0,8 93,3 88,8 100,0 55,0 3,0 1,0
10ep 90,9~1,6 86,4~17,0 2,0~0,5 93,8 89,3 100,0 55,0 3,0 1,0
1026p 91,4~1,8 86,4~16,0 1,9~0,6 94,9 89,9 100,0 55,0 3,0 1,0
103ep 92,1~1,6 86,9~16,0 2,6~1,2 94,9 90,5 100,0 55,0 5,0 1,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 91,4~1,0 88,9~10,3 1,9~0,3 93,3 90,5 100,0 70,0 2,0 1,0
10 92,1~1,6 86,4~16,0 2,0~0,7 95,5 90,5 100,0 55,0 3,0 1,0
102 92,1~1,8 85,9~15,8 1,7~0,5 96,1 90,4 100,0 60,0 2,0 1,0
10° 92,3~1,8 85,4~16,1 1,9~0,3 96,1 90,5 100,0 55,0 2,0 1,0
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Tabela 8.18 — Tiling / Vestibular

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep 89,7~1,8 | 88,4~12,5 | 1,0~0,0 92,7 86,5 100,0 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 90,8~1,5 | 86,4~16,9 | 1,0~0,0 93,8 89,3 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 91,4~1,8 | 86,4~16,0 | 1,0~0,0 94,9 89,9 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10°ep | 91,4~1,8 | 86,9~16,0 | 1,0~0,0 94,9 89,9 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 95,4~3,8 | 84,9~26,8 | 15,5~9,1 | 100,0 90,5 100,0 15,0 28,0 1,0 2,4~0,9 4,0 1,0
10 98,7~3,0 | 84,9~22,3 | 14,1~6,3 | 100,0 91,0 100,0 25,0 21,0 1,0 2,8~0,8 4,0 1,0
10* 100,0~0,0 | 86,4~18,5 | 16,6~4,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 40,0 21,0 10,0 3,0~0,0 3,0 3,0
10° 99,1~2,8 | 85,0~22,6 | 14,4~5,7 | 100,0 91,0 100,0 25,0 19,0 1,0 2,9~0,7 4,0 1,0
Tiling Hibrido
lep 94,3~4,1 | 83,4~28,4 | 11,7~8,4 | 100,0 90,5 100,0 10,0 25,0 1,0 2,2~1,0 4,0 1,0
10ep | 99,4~1,8 | 85,9~16,3 | 154~3,5 | 100,0 94,4 100,0 45,0 20,0 9,0 3,0~0,5 4,0 2,0
10%p | 97.1~4,0 | 83,9~19,9 | 8,8~6,1 100,0 91,0 100,0 35,0 17,0 1,0 2,3~0,9 3,0 1,0
10°ep | 98.2~3,8 | 86,4~24,1 | 11,5~6,6 | 100,0 90,5 100,0 20,0 18,0 1,0 2,7~1,1 4,0 1,0
Tabela 8.19 — PTI / Vestibular
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/ PMR
lep | 90,1~1,5 | 88,4~13,3 1,0~0,0 93,8 88,2 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 90,7~1,7 | 87,4~14,0 1,0~0,0 94,4 89,3 100,0 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 91,2~1,7 | 87,4~15,1 1,0~0,0 94,9 89,9 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10°ep | 91,4~1,8 | 86,9~16,0 1,0~0,0 94,9 89,9 100,0 55,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 91,8~1,1 | 89,4~10,4 | 19,8~33,2 | 933 90,5 100,0 70,0 97,0 1,0 1,3~0,5 2,0 1,0
10 95,1~3,8 | 86,4~16,2 | 21,8~25,1 | 100,0 90,4 100,0 55,0 73,0 1,0 2,0~1,2 4,0 1,0
10? 97,4~3,9 | 854~20,6 | 21,7~14,5 | 100,0 90,5 100,0 35,0 47,0 1,0 2,4~0,9 4,0 1,0
10° 98,7~3,0 | 83,4~26,8 | 24,8~10,5 | 100,0 91,0 100,0 10,0 37,0 1,0 2,9~1,1 4,0 1,0
Tabela 8.20 — OffTiling / Vestibular
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 96,8~3,9 82,5~3,9 189,0~53,2 100,0 87,6 100,0 5,0 216,0 75,0
10ep 100,0~0,0 86,9~16,5 24,7~6,1 100,0 100,0 100,0 50,0 32,0 13,0
1026p 100,0~0,0 85,4~23,6 15,6~3.8 100,0 100,0 100,0 25,0 21,0 10,0
OffTiling / BCPMin
1 93,3~2,8 84,4~25.5 15,4~2,6 98,9 87,6 100,0 15,0 18,0 11,0
10 92,8~9,1 89,5~16,5 14,7~3,2 99,4 67,9 100,0 50,0 18,0 8,0
102 92,9~11,6 86,4~20,8 13,7~3,2 100,0 60,3 100,0 30,0 17,0 8,0
10° 92,6~11,2 74,9~31,4 13,0~2,7 100,0 64,1 95,0 5,0 16,0 10,0
Tabela 8.21 — Sequential / Vestibular
N°de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 61,6~4,5 60,0~43,3 | 25,8~6,3 67,8 56,2 100,0 0,0 34,0 15,0
10 61,8~4,3 55,0~40,9 | 24,5~5,1 67,5 56,7 100,0 0,0 31,0 13,0
102 61,6~4,4 55,0~40,9 | 24,2~5,2 67,6 56,7 100,0 0,0 29,0 13,0
Sequential / IncLp
10ep | 51,0~5,7 [ 51,5~51,3 | 4,005 | 56,7 | 455 [ 1000 | 00 | 50 [ 30
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As precisdes em treinamento e teste de quase todos os algoritmos foram
particularmente boas no dominio SV. Quando o tamanho da rede construida, entretanto, for
levado em consideracao, as melhores op¢des talvez sejam as redes construidas pelo Tower ou
Pyramid (usando o PMR ou o BCPMin), dado que sdo menores.

Os algoritmos Thermal Modificado e Sequential tiveram um desempenho bastante
ruim tanto no treinamento quanto no teste. Como sera evidenciado ao longo desse capitulo, o
Thermal Modificado vai se mostrar um algoritmo ndo muito eficiente nos varios dominios
abordados. O desempenho ruim do Sequential talvez se deva a maneira do algoritmo construir
a rede, uma vez que, na constru¢do nao ¢ levado em consideragdo o desempenho da rede.

De maneira semelhante ao ocorrido no dominio Paridade-5, o OffTiling com N° de
Iteracdes de lep criou um rede (em média) com 189,0~53,2 neurdnios. Pode ser notado,

também, que a medida que o niimero de épocas cresce, 0 nimero de neurdnios criado diminui.

8.2.3 O Dominio Ionosphere

O dominio Ionosphere, extraido do UCI Repository [Blake & Merz 1998] contém
dados captados por um sistema de radar (ver [Sigillito et al. 1989] para mais detalhes) usado
para identificar algum tipo de estrutura na ionosfera. O dominio possui 351 instancias. Cada
instancia ¢ formada por dois pulsos do radar com 17 entradas cada um, que totalizam 34
entradas por instancia. Cada instancia ¢ caracterizada, também, por uma classe associada que,
quando positiva, indica evidéncia de alguma estrutura conhecida na ionosfera. As Tabelas

8.22 a 8.31 mostram os resultados dos experimentos no dominio Ionosphere.

Tabela 8.22 — PMR, BCPMin, MinOver ¢ Thermal Modificado / lonosphere

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisao Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisdo de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 87,3~1,6 82,3~10,3 89,2 85,1 97,1 71,4
10ep 92,3~1,2 85,8~9.,6 94,3 90,5 100,0 72,2
102ep 95,1~0,9 87,2~10,0 96,5 93,6 100,0 66,6
103ep 95,6~1,1 88,1~9,8 97,5 94,3 100,0 72,2
BCPMin
1 84,3~1,8 77,8~11,6 86,7 81,3 94,3 54,3
10 91,1~1,2 85,5~9,1 92,7 89,2 100,0 71,4
10 92,2~1,0 84,0~9,9 93,7 90,5 97,1 68,6
10° 92,3~0,7 84,6~9,3 93,4 91,5 100,0 68,6
MinOver
lep 91,3~0,7 84,7~10,1 92,4 90,2 100,0 66,7
10ep 93,4~1,2 86,9~8.,4 95,6 91,8 100,0 75,0
102ep 94,6~1,2 87,8~9.1 96,5 92,7 100,0 71,4
103ep 94,9~1,2 87,2~8,7 96,8 93,4 100,0 71,4
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Themal Modificado
lep 67,1~3,5 66,9~16,9 72,5 61,7 100,0 48,6
10ep 68,4~3.3 66,7~19,4 73,7 62,6 100,0 51,4
1026p 81,2~10,1 77,3~17,0 93,0 67,4 100,0 54,3
103ep 84,6~10,9 80,4~9,1 93,7 64,3 97,1 65,7
Tabela 8.23 — Tower / lonosphere
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor NE
ITteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 92,1~2,2 85,5~10,6 3,9~1,2 94,3 88,3 100,0 71,4 5,0 2,0
10ep 96,7~1,3 88,4~9,5 6,0~1,3 98,7 94,9 100,0 72,2 8,0 4,0
1026p 98,2~0,7 86,1~10,2 6,1~1,7 99,1 97,5 100,0 69,4 8,0 3,0
103ep 99,0~0,9 86,3~7.8 5,3~1,6 100,0 97,2 97,1 77,1 8,0 4.0
Tower / BCPMin
1 84,2~1,6 77,8~10,4 2,5~0,7 85,7 81,3 92,2 60,0 4,0 2,0
10 95,1~1,3 87,8~6,8 52~1,2 96,8 92,1 97,1 77,1 8,0 4,0
10° 95,9~1,7 86,9~6,1 6,4~1,7 97,8 93,0 97,1 77,1 8,0 4.0
10° 96,7~1,6 86,3~5,6 6,8~1,4 100,0 94,0 94,4 80,0 9,0 5,0
Tabela 8.24 — Pyramid / lonosphere
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 92,7~2,4 85,5~9,8 5,1~2,3 95,3 88,0 100,0 72,2 9,0 1,0
10ep 96,9~0,8 89,2~9,3 6,1~1,2 97,8 95,3 100,0 72,2 8,0 4,0
1026p 98,7~0,7 85,2~7.8 6,1~2,8 99,4 97,5 100,0 75,0 11,0 4,0
103ep 99,9~0,2 85,6~8,1 5,8~1,2 100,0 99,4 97,1 71,4 8,0 4,0
Pyramid / BCPMin
1 83,9~1,6 77,8~11,8 2,1~0,7 85,4 80,7 943 54,3 3,0 1,0
10 90,5~1,3 86,1~7,7 1,6~0,5 92,7 88,3 97,1 77,1 2,0 1,0
102 91,5~1,4 84,1~8,6 2,1~0,6 93,4 88,9 100,0 71,4 3,0 1,0
10° 91,9~1,2 84,6~9,2 1,5~0,5 93,7 90,5 97,1 68,6 2,0 1,0
Tabela 8.25 — Upstart / Ionosphere
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 88,7~1,6 80,1~8,9 51,4~16,7 90,8 86,0 94,2 65,7 59,0 4,0
10ep 97,4~1,0 87,5~9,9 52,8~17,6 98,7 96,2 97,1 65,7 62,0 3,0
102612) 95,2~2,6 81,8~12,2 | 95,9~29,5 98,7 91,5 97,1 65,7 107,0 12,0
Upstart / BCPMin
1 85,0~1,6 80,1~8.,8 100,0~0,0 86,4 81,6 943 71,4 101,0 100,0
10 95,3~1,2 86,6~6,1 46,9~24.,6 97,2 93,9 94,3 77,8 101,0 28,0
10 95,5~0,8 85,2~7,9 29,2~13,3 96,8 94,3 97,1 74,3 58,0 15,0
Tabela 8.26 — Shift / lonosphere
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 94,6~1,9 88,6~6,9 4,5~1,6 96,8 90,5 97,1 80,0 7,0 2,0
10ep 97,4~0,8 90,0~5,0 3,1~1,0 98,7 96,2 100,0 82,8 5,0 2,0
10261’) 98,9~0,7 87,5~9.4 3,5~0,9 99,7 98,1 100,0 72,2 5,0 2,0
103ep 99,5~0,4 84,3~6,7 3,4~1,2 99,7 98,4 97,1 74,3 6,0 2,0
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Shift / BCPMin
1 91,2~1,6 81,8~10,9 2,6~0,7 94,6 89,5 97,1 62,9 4,0 2,0
10 94,3~1,5 85,8~7.4 2,8~0,8 96,8 92,4 97,1 77,1 4,0 2,0
10? 96,3~1,4 87,5~9,2 2,9~0,9 98,4 94,0 97,1 71,4 4,0 2,0
10° 95,8~1,6 86,9~7,8 2,7~1,0 98,1 93,7 97,4 74,3 5,0 2,0
Tabela 8.27 — Perceptron Cascade / Ionosphere
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 89,1~1,5 83,5~9,3 1,8~0,6 91,1 86,4 100,0 71,4 3,0 1,0
10ep 92,7~1,2 86,9~8,1 1,4~0,7 94,9 91,2 100,0 77,1 3,0 1,0
1026p 95,2~1,1 87,2~8,1 1,7~0,7 97,2 94,0 100,0 72,2 3,0 1,0
103ep 96,3~1,6 86,9~9,7 1,8~0,8 99,7 94,6 100,0 74,3 3,0 1,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 84,4~1,4 80,3~8,8 1,6~0,5 85,8 82,3 94,3 68,6 2,0 1,0
10 96,9~2,5 88,6~8,0 4,4~2.0 99,1 90,8 100,0 80,0 8,0 1,0
10? 98,8~1,2 86,1~10,5 4,6~2,0 100,0 95,9 100,0 69,4 8,0 2,0
10° 98,2~2,3 84,9~10,4 4,4~24 100,0 94,3 100,0 68,6 9,0 1,0
Tabela 8.28 — Tiling / Ionosphere
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep | 87,5~1,3 | 829~11,7 1,0~0,0 89,9 86,1 100,0 68,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 96,5~3,3 | 84,1~8,5 | 54,8~49,8 | 100,0 92,1 97,1 74,3 148,0 1,0 3,1~1,7 5,0 1,0
10%p | 97.2~3,0 | 84,4~10,7 6,0~5,9 100,0 93,4 100,0 69,4 17,0 1,0 2,0~1,2 4,0 1,0
10%ep | 98,2~2,3 | 87,5~8,1 4,9~3,6 100,0 94,3 100,0 75,0 10,0 1,0 2,0~0,9 3.0 1,0
Tiling / BCPMin
1 88,7~6,1 | 81,8~10,2 | 17,5~21,3 | 100,0 84,8 100,0 68,6 44,0 1,0 2,1~1,5 5,0 1,0
10 97,1~3,9 | 858~8,3 | 17,4~12,1 | 100,0 90,8 100,0 77,1 38,0 1,0 2,6~1,1 4,0 1,0
10° 97,9~3,5 | 88,3~6,5 13,3~6,6 | 100,0 91,5 97,1 77,1 22,0 1,0 2,6~0,8 4,0 1,0
10° 98,6~2,9 | 86,0~9.7 13,4~9.9 100,0 93,0 100,0 68,6 28,0 1,0 2,8~1,2 4,0 1,0
Tiling Hibrido
lep | 87,6~5,5 | 82,6~8,8 | 12,0~15,1 | 100,0 81,6 94,3 68,5 40,0 1,0 1,7~1,1 4,0 1,0
10ep | 95,2~4,3 | 87,2~9,6 9,5~7,7 100,0 90,5 100,0 74,3 19,0 1,0 2,3~1,3 4,0 1,0
102613 98,4~3,3 | 85,2~10,1 10,1~5,2 100,0 91,1 100,0 71,4 17,0 1,0 2,9~1,0 4,0 1,0
10%ep | 97.8~3,6 | 87,2~6,8 9,9~6,1 100,0 91,5 97,1 77,1 17,0 1,00 2,6~0,9 4,0 1,0
Tabela 8.29 — PTI / Ionosphere
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/PMR
lep | 87,2~1,6 | 81,8~9,5 1,0~0,0 89,6 84,8 97,1 69,4 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 93,1~2,2 | 84,9~9,5 1,8~2,5 98,4 90,8 97,1 72,2 9,0 1,0 1,1~0,3 2,0 1,0
10%p | 96,6~2,9 | 86,9~9,2 8,2~10,8 | 100,0 93,7 100,0 69,4 32,0 1,0 1,7~0,9 3,0 1,0
10%ep | 96,9~2,4 | 86,6~7,5 3,3~3,7 100,0 94,3 100,0 75,0 9,0 1,0 1,5~0,8 3,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 87,5~4,3 | 77,2~10,7 | 23,3~314 | 93,4 80,7 91,4 54,3 88,0 1,0 1,4~0,5 2,0 1,0
10 95,8~4,7 | 87,8~7,6 | 20,2~21,5 | 100,0 90,2 100,0 75,0 66,0 1,0 2,4~1,5 5,0 1,0
10* 97,7~3,7 | 88,3~7,7 10,7~8,5 100,0 91,5 100,0 77,1 29,0 1,0 2,6~1,2 4,0 1,0
10° 96,6~3,9 | 86,6~84 6,6~5,0 100,0 90,5 97,1 68,5 13,0 1,0 1,7~0,7 3,0 1,0

164



Capitulo 8 - Avalia¢des dos Algoritmos Duas Classes - O Dominio Liver

Tabela 8.30 — OffTiling / lonosphere

N de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior NE | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR

lep 84,6~12,7 | 75,5~11,9 | 221,1~2,9 98,1 63,3 94,2 54,3 227,0 100,0
10ep 99,9~0,2 86,4~10,3 | 81,9~54,7 100,0 99,3 100,0 71,4 215,0 25,0

10%p | 100,0~0,0 | 88,0~6,3 | 17,6~6,9 | 100,0 | 100,0 | 97.1 | 77,1 31,0 11,0
OffTiling / BCPMin

1 78,3~12,6 | 70,4~10,4 24,0~4,0 91,5 58,5 82,9 54,3 29,0 18,0

10 91,8-9,1 86,1~7,9 16,5~4,5 98,1 67,1 97,1 743 24,0 12,0

10° 97,2~2,6 86,6~10,0 11,2~3,1 100,0 93,7 100,0 62,8 18,0 8,0

10° 93,3~6,9 82,9~11,3 10,7~2,0 100,0 79,7 97,1 60,0 14,0 7,0

Tabela 8.31 — Sequential / lonosphere

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 75,5~1,9 73,8~16,4 | 24,8~3)7 77,5 72,7 100,0 54,3 30,0 17,0
10 72,5~9,4 73,8~17,2 | 24,8~3,7 78,2 46,5 100,0 51,4 30,0 20,0
102 71,2~13.,9 70,9~19,2 | 23,8~4,3 87,7 45,6 100,0 45,7 33,0 18,0
Sequential / IncLp
10ep | 64,1~2,5 | 64,1~22.4 | 3,000 | 658 | 60,1 [ 1000 | 486 | 30 [ 30

Nas Tabelas 8.22 a 8.31 pode ser observado que no dominio Ionosphere todos os
algoritmos tiveram um bom desempenho, sendo que o Thermal Modificado ¢ o Sequential
tiveram os piores desempenhos dentre todos.

Na Tabela 8.28 relativa ao Tiling usando o PMR, pode ser evidenciado que com lep
apenas, o algoritmo Tiling induziu uma rede com 1 neurdnio e, consequentemente, o Tiling
nessa situagdo ¢ o proprio PMR. Ja com 10ep, o Tiling em média criou redes com 3,1~1,7

camadas com um total de 58,8~49,8 em média neurdnios (mestres e auxiliares).

8.2.4 O Dominio Liver

O dominio Liver, extraido do UCI Repository [Blake & Merz 1998] contém 345
instancias. Cada instancia descreve dados de um paciente e ¢ composta por 6 atributos, sendo
que 5 deles sdo indices de andlises sanguineas ¢ um representa a quantidade média de alcool
ingerida por dia. Tais instancias sdo divididas em duas classes, positiva (indica a presenca de
doencas no figado), e negativa (indica a auséncia de doengas no figado). As Tabelas 8.32 a

8.41 mostram os resultados dos experimentos no dominio Liver.
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Tabela 8.32 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Liver

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisdo Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisao de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 64,7~5,6 62,9~14,5 72,3 57,9 94,1 47,0
10ep 71,7~1,2 67,0~8,8 73,3 70,1 79,4 54,3
1026p 72,7~1,1 69,3~7,5 75,2 71,3 82,9 543
103ep 73,5~0,7 66,9~9.4 74,5 72,3 85,7 51,4
BCPMin
1 66,8~1,7 61,3~15,5 68,7 64,3 91,2 441
10 72,2~2.8 64,4~10,0 74,9 65,2 79,4 48,6
10? 73,9~1,2 67,0~10,7 75,6 72,0 80,0 429
10° 74,4~1,5 65,2~11,7 76,1 71,3 82,9 40,0
MinOver
lep 64,5~3,2 59,2~10,4 70,9 60,5 82,4 50,0
10ep 70,3~1,3 68,1~10,3 72,0 68,1 82,8 54,3
1026p 71,4~1,5 64,0~12.8 74,8 69,0 88,6 47,1
103ep 71,8~1,4 65,5~7,1 75,5 70,3 76,5 54,3
Themal Modificado
lep 49,8~8.9 30,6~22.,7 62,9 40,8 76,5 5,7
10ep 50,8~8.,8 42,3~25,8 60,8 37,1 85,7 5,7
102ep 51,8~8,7 65,4~21,7 60,8 37,1 94,3 32,5
103ep 47,9~8,6 53,5~26,8 59,2 37,1 85,7 5,7
Tabela 8.33 — Tower / Liver
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
ITteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 66,8~2,8 60,8~9.4 1,5~0,7 70,6 61,1 76,5 47,1 3,0 1,0
10ep 72,6~1,7 66,7~7,8 1,7~0,7 75,5 70,1 76,5 55,8 3,0 1,0
1026p 74,2~1,0 66,7~12,1 3,4~1,4 76,2 72,9 82,8 40,0 6,0 1,0
103ep 78,2~1,5 67,6~7,3 7,9~1,7 80,7 75,6 79,4 57,1 10,0 5,0
Tower / BCPMin
1 67,5~1,4 62,9~16,5 1,9~0,9 69,0 65,8 94,1 41,7 4,0 1,0
10 73,1~1,7 67,6~8,9 1,8~1,0 75,2 69,7 85,3 54,3 3,0 1,0
102 74,6~1,3 63,8~12,2 1,8~0,6 76,5 72,6 80,0 40,0 3,0 1,0
10° 75,5~1,9 64,1~10,8 2,6~2,0 78.5 72,9 82,4 429 7,0 1,0
Tabela 8.34 — Pyramid / Liver
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 69,2~2.3 67,8~14,4 2,1~0,9 71,9 65,9 97,1 441 4,0 1,0
10ep 72,6~1.4 69,0~11,2 2,0~0,9 74,5 69,7 85,7 48,6 3,0 1,0
1026p 74,5~0,8 66,7~10,1 4,6~1,5 76,2 73,2 85,7 54,3 7,0 2,0
103ep 77,6~2,0 66,7~8,8 7,1~-2.4 81,3 75,2 82,9 48,6 11,0 4,0
Pyramid / BCPMin
1 67,4~1,8 62,7~17,2 1,7~1,2 70,0 63,5 94,1 41,2 4,0 1,0
10 72,2~22 62,4~11,0 1,9~0,7 74,3 67,4 82,4 48,6 3,0 1,0
102 72,8~1,5 64,7~11,9 2,0~0,7 75,5 71,1 82,4 47,1 3,0 1,0
10° 73,7~1,6 65,3~9,2 2,0~0,8 76,1 70,7 79,4 51,4 3,0 1,0

166



Capitulo 8 - Avalia¢des dos Algoritmos Duas Classes - O Dominio Liver

Tabela 8.35 — Upstart / Liver

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 66,9~4,6 59,8~17,5 | 51,6~17,7 74,8 60,3 82,9 22,8 63,0 2,0
10ep 71,7~1,6 65,8~11,4 56,2~2,7 74,8 69,4 82,9 429 60,0 53,0
1026p 72,9~0,9 67,0~8,6 56,4~1,9 74,3 71,7 88,6 57,1 59,0 53,0
Upstart / BCPMin
1 67,0~1,6 61,8~15,7 | 100,0~0,0 69,4 64,9 91,2 44,1 100,0 100,0
10 70,4~2.9 63,5~11,1 | 100,0~0,0 73,9 66,1 82,4 441 100,0 100,0
10 73,9~1,2 64,7~7,2 100,0~0,0 76,2 72,3 79,4 52,9 100,0 100,0
Tabela 8.36 — Shift / Liver
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 67,4~2.9 56,3~9,7 1,9~1,0 72,3 63,5 73,5 37,1 4,0 1,0
10ep 74,8~0,9 66,1~6,0 5,0~1,4 75,8 72,9 77,1 58,8 7,0 3,0
102ep 78,0~1,7 65,5~5,7 7,1~2.8 80,6 74,6 74,3 58,8 11,0 3,0
103ep 79,5~2,0 66,4~7,7 7,7~2.,5 83,3 76,2 82,4 55,8 12,0 4.0
Shift / BCPMin
1 71,3~2,6 66,1~7,9 2,1~0,7 76,1 66,5 79,4 54,3 3,0 1,0
10 72,7~1,6 63,8~12.9 1,8~0,8 75,2 70,4 79,4 343 3,0 1,0
10? 75,3~1,3 64,4~13.2 2,2~0,6 77,7 73,3 82,9 40,0 3,0 1,0
10° 75,3~1,0 63,8~10,2 1,9~0,6 77,1 74,2 80,0 429 3,0 1,0
Tabela 8.37 — Perceptron Cascade / Liver
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 67,0~3,0 69,6~14.,4 1,9~0,7 71,4 62,6 85,7 429 3,0 1,09
10ep 72,6~1,4 67,5~8,0 2,0~0,8 75,2 70,7 77,1 54,3 4,0 1,0
1026p 73,0~1,1 66,1~7,9 1,7~1,1 74,5 71,4 80,0 57,1 4,0 1,0
103ep 75,7~2,2 66,1~7,6 3,5~2.3 79,7 73,3 74,3 51,4 7,0 1,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 67,5~1,9 61,2~15,9 1,8~0,8 70,0 65,0 91,2 44,1 3,0 1,0
10 72,5~2,7 66,2~8,5 1,6~0,7 75,5 65,5 74,3 48,6 3,0 1,0
10? 74,4~1,0 63,8~11,1 1,8~0,9 75,8 72,9 82,4 42,8 4,0 1,0
10° 74,9~1,1 62,1~7,9 1,9~0,9 75,9 72,9 71,4 48,6 3,0 1,0
Tabela 8.38 — Tiling / Liver
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE (CA) CA CA
Tiling / PMR
lep 67,1~24 | 59,2~16,6 1,0~0,0 70.4 62,9 82,4 22,8 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 71,5~1,2 68,1~9,0 1,0~0,0 73,0 69,0 85,7 55,9 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 72,8~1,0 65,5~9,8 1,0~0,0 74,2 71,3 85,7 514 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10°¢p | 97,2~4,8 | 62,3~10,7 | 104,7~16,3 | 100,0 86,7 82,4 44,1 126,0 68,0 6,2~1,5 8,0 4,0
Tiling / BCPMin
1 73,9~3,5 | 63,9~11,9 | 106,1~68,8 | 80,0 69,5 82,4 42,9 220,0 36,0 3,7~1,9 7,0 2,0
10 88,6~10,4 | 62,6~10,2 | 105,9~43,6 | 100,0 75,5 80,0 42,9 164,0 36,0 | 4,8~19 7,0 2,0
10° 92,7~8,7 | 62,0~10,3 | 84,3~25,7 | 100,0 80,7 77,1 48,6 124,0 390 | 43~14 6,0 2,0
10° 94,0~8,3 | 583~11,5 | 82,1~23,1 100,0 78,4 74,3 41,2 109,0 39,0 | 4,6~1,5 6,0 2,0
Tiling Hibrido
lep 74,4~2,1 | 62,6~11,9 | 98,0~39,2 76,8 71,4 82,4 44,1 189,0 44,0 3,5~1,1 6,0 2,0
10ep | 89,5~12,0 | 59,8~9,2 | 102,3~60.4 | 100,0 70,6 70,6 40,0 196,0 1,0 4,9~2,5 9,0 1,0
lOzep 94,7~7,8 57,1~6,2 95,8~18,9 100,0 79,7 67,6 45,7 128,0 75,0 5,2~1,2 7,0 3,0
10%p | 90,5~8,7 | 609~11,6 | 72,5~25,9 | 1000 80,4 77,1 42,8 119,0 40,0 3,9~1,5 6,0 2,0
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Tabela 8.39 — PTI / Liver

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/ PMR
lep | 66,4~2,2 | 60,3~18,9 1,0~0,0 69,5 63,0 85,7 25,7 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 71,9~1,2 | 66,4~8,9 1,0~0,0 73,5 70,3 76,5 48,6 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 72,8~0,8 | 66,4~10,6 1,0~0,0 73,6 71,6 80,0 45,7 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%ep | 73,3~0,9 | 66,4~118 1,0~0,0 74,6 72,0 82,8 45,7 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 66,7~13 | 62,9~16,1 | 1,0~0,0 | 684 | 648 | 912 | 412 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10 74,2~3,1 | 63.8~9,8 | 252~38,9 | 80,0 69,7 79,4 52,9 84,0 1,0 1,3~0,5 2,0 1,0
10* 77,2~7,1 | 65,8~7,1 | 34,7~43,9 | 93,5 70,6 80,0 55,9 95,0 1,0 1,5~0,7 3,0 1,0
10° 76,4~3,7 | 60,6~10,9 | 37,9~47,8 | 86,5 74,2 77,1 40,0 102,0 1,0 1,5~0,7 3,0 1,0
Tabela 8.40 — OffTiling / Liver
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 84,7~2,5 60,8~5,9 243,0~2,1 89,4 81,3 68,5 52,9 247,0 100,0
10ep 100,0~0,0 54,8~8,8 159,3~31,6 100,0 100,0 68,6 40,0 194,0 100,0
1026p 100,0~0,0 60,5~7,7 82,2~5,5 100,0 100,0 68,6 41,2 95,0 76,0
OffTiling / BCPMin
1 72,3~1,1 62,7~11,5 45,6~4,8 74,3 70,7 76,5 40,0 53,0 38,0
10 76,2~2.,4 67,0~8,4 41,2~27 79,0 70,7 79,4 54,3 45,0 35,0
10? 78,8~1,3 61,2~6,8 41,1~5,1 80,4 77,2 71,4 48,6 49,0 34,0
10° 79,2~1,4 66,4~7,1 42,4~3.4 82,0 77,1 76,5 55,9 49,0 38,0
Tabela 8.41 — Sequential / Liver
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 46,4~7,5 45,9~26,3 108,0~6,9 62,3 38,4 85,7 5,7 119,0 98,0
10 46,4~6,2 56,4~26,4 93,1~4,8 57,7 40,0 85,7 5,7 101,0 87,0
102 48,8~8,3 49,4~26,7 82,7~7,2 65,8 42,1 85,3 5,7 95,0 72,0
Sequential / IncLp
10ep | 42,0~2,9 | 42,0257 | 19,0~2,9 | 461 [ 361 | 857 | 57 | 260 | 150

Os resultados de todos os algoritmos no dominio Liver ndo foram muito bons; o
desempenho nos testes foi por volta de 66,0%. As precisdes de treinamento e de teste do
Sequential foram péssimas. Um dos motivos pelo qual o desempenho médio dos algoritmos

ndo tenha sido bom talvez se deva a presenca de ruidos no conjunto de treinamento.

8.2.5 O Dominio Pima

Este dominio, extraido do UCI Repository [Blake & Merz 1998], tem 768 instancias
de treinamento, cada uma delas definida por oito atributos numéricos. As instancias sao
classificadas em duas classes, dependendo da paciente mostrar (ou ndo) sinais de diabetes de

acordo com a World Health Organization.

168



Capitulo 8 - Avaliacoes dos Algoritmos Duas Classes - O Dominio Pima

Os resultados referentes aos algoritmos OffTiling/PMR e Sequential/IncLp ndo sao

experimentos no dominio Pima.

Tabela 8.42 — PMR, BCPMin, MinOver ¢ Thermal Modificado / Pima

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisao Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisdo de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 67,1~1,0 65,4~5,4 69,2 65,7 75,3 58,4
10ep 69,1~0,6 68,4~3,7 69,9 68,3 74,0 63,6
102ep 70,7~0,7 68,2~6,6 71,9 69,5 79,2 58,4
103ep 74,5~0,9 72,3~6,0 75,7 73,0 80,5 59,7
BCPMin
1 68,1~0,6 67,0~7,2 68,9 67,0 77,9 57,9
10 75,3~1,7 72,5~4,1 77,0 72,5 79,2 66,2
10 77,8~0,5 75,8~5,7 78,6 77,0 81,8 66,2
10° 78,5~0,6 75,4~5,3 79,7 77,7 81,8 66,2
MinOver
lep 65,8~1,0 65,1~7,4 67,6 63,9 80,5 57,1
10ep 66,1~1,6 64,9~5,2 69,9 64,1 72,7 58,4
1026p 66,8~1,3 64,7~4,6 70,0 64,8 72,7 58,4
103ep 70,1~0,9 69,3~6,1 72,1 69,1 77,9 59,7
Themal Modificado
lep 49,7~15,9 52,2~17,5 65,6 33,9 81,8 28,6
10ep 53,7~15.5 47,3~17,4 66,1 35,2 64,9 18,2
1026p 59,0~12,8 59,4~14,6 66,1 344 81,8 32,5
103ep 59,0~12,8 59,6~14.,4 65,8 33,9 81,8 28,6
Tabela 8.43 — Tower / Pima
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 67,8~0,9 66,5~7,2 2,0~0,9 69,2 66,7 81,8 59,7 3,0 1,0
10ep 69,6~0,8 67,4~5,3 1,4~0,7 70,9 68,0 76,6 59,7 3,0 1,0
1026p 71,5~0,8 67,6~4,7 2,7~1,1 73,2 70,6 75,0 58,4 5,0 2,0
103ep 79,6~1,5 72,7~5,1 12,9~4,4 81,8 76,7 80,5 66,2 19,0 5,0
Tower / BCPMin
1 68,1~0,6 67,2~6,7 1,9~0,7 68,8 66,8 77,9 60,5 3,0 1,0
10 76,3~0,9 75,3~5,4 1,8~0,9 77,6 75,0 80,5 66,2 3,0 1,0
102 78,0~0,5 75,8~5,5 1,9~0,6 78,6 77,1 81,8 66,2 3,0 1,0
10° 78,5~0,8 76,1~6,5 1,4~0,5 80,0 77,6 84,4 65,6 2,0 1,0
Tabela 8.44 — Pyramid / Pima
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 67,7~0,8 67,3~6,7 1,6~0,8 68,7 66,2 81,8 57,1 3,0 1,0
10ep 69,3~0,9 67,3~5,3 1,7~1,1 70,8 67,7 75,3 58,4 4,0 1,0
1026p 71,7~0,8 68,6~3,5 3,5~1,7 73,1 62,3 75,3 62,3 6,0 1,0
103ep 78,7~1,9 73,4~4,9 10,4~3,8 81,5 75,1 83,1 68,4 15,0 3,0
Pyramid / BCPMin
1 68,1~0,7 67,3~6,8 1,7~0,5 68,9 66,8 77,9 60,5 2,0 1,0
10 75,0~2.2 74,1~6,1 1,8~0,8 76,8 69,2 81,8 62,3 3,0 1,0
102 77,7~0,9 75,9~4,2 1,4~0,5 78,7 76,3 81,8 68,8 2,0 1,0
10° 78,2~1,1 76,3~6,0 1,5~0,7 80,0 75,8 84,4 66,2 3,0 1,0

apresentados para este dominio, uma vez que nao foram obtidos experimentalmente devido ao

excessivo tempo de processamento As Tabelas 8.42 a 8.51 mostram os resultados dos
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Tabela 8.45 — Upstart / Pima

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 67,7~0,7 65,5~5,1 46,2~22,8 68,5 66,1 74,0 58,4 61,0 2,0
10ep 68,9~0,7 66,1~4,9 56,9~2.4 70,3 67,9 72,7 58,4 61,0 53,0
1026p 70,8~0,8 68,5~5,4 100,0~0,0 71,9 69,3 75,3 58,4 100,0 100,0
Upstart / BCPMin
1 68,1~0,7 67,0~7,4 100,0~0,0 68,9 66,7 77,9 56,6 101,0 100,0
10 74,1~2.0 73,0~6,2 100,0~0,0 77,1 70,6 80,5 58,4 101,0 100,0
10 77,7~0,6 75,8~4,4 100,0~0,0 78,6 76,9 81,8 68,8 101,0 100,0
Tabela 8.46 — Shift / Pima
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 69,1~1,0 67,4~5,3 4,1~1,8 70,0 66,9 77,9 56,2 7,0 2,0
10ep 71,6~1,5 67,5~4,1 6,2~1,0 73,8 70,2 72,2 61,0 9,0 4,0
102ep 75,3~1,6 68,6~5,0 10,9~4,1 77,4 73,2 79,2 61,0 19,0 5,0
103ep 80,0~1,3 73,2~5,4 12,2~2.9 82,1 77,6 81,8 64,9 18,0 8,0
Shift / BCPMin
1 72,9~1,3 70,0~4,8 2,0~0,0 75,5 71,5 79,2 63,2 2,0 2,0
10 75,4~1,1 72,1~5,6 2,3~0,7 77,0 73,8 79,2 63,2 3,0 1,0
10? 78,1~0,7 76,6~5,6 2,0~0,7 79,2 76,8 83,1 63,6 3,0 1,0
10° 78,8~0,7 75,4~5,7 2,0~0,8 79,9 77,9 81,8 66,2 3,0 1,0
Tabela 8.47 — Perceptron Cascade / Pima
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 67,8~0,5 66,9~6,0 1,7~0,8 68,6 67,0 80,5 59,7 3,0 1,0
10ep 69,7~0,8 69,8~6,2 1,7~0,8 70,7 68,0 81,8 61,0 3,0 1,0
1026p 72,3~1,5 70,1~6,4 2,8~1,9 76,0 70,8 80,5 58,4 7,0 1,0
103ep 78,4~1,3 75,0~6,7 3,7~1,5 80,9 76,7 84,4 63,6 7,0 2,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 68,1~0,6 67,3~6,7 2,1~0,7 69,0 67,0 77,9 60,5 3,0 1,0
10 76,0~1,0 74,5~4,8 2,1~1,4 77,3 74,2 80,5 66,2 5,0 1,0
10? 77,8~0,6 75,4~5,3 1,7~0,9 78,7 77,1 81,8 67,5 4,0 1,0
10° 78,5~0,7 75,5~5,5 1,3~0,5 79,9 77,6 81,8 66,2 2,0 1,0
Tabela 8.48 — Tiling / Pima
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE (CA) CA CA
Tiling / PMR
lep 67,9~1,7 | 67,753 1,0~0,0 70,5 65,1 77,9 57,1 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 69,2~1,3 | 66,7~6,8 1,0~0,0 71,2 66,4 80,5 58,4 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 70,7~0,9 | 67,3~7.2 1,0~0,0 71,9 69,3 81,8 54,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
103ep 90,5~11,5 | 66,5~7,1 | 208,0~151,9 | 100,0 74,7 79,2 57,1 369,0 1,0 8,2~5,5 14,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 76,0~1,1 | 74,2~5,8 | 164,9~73,8 774 74,3 83,1 64,9 358,0 | 100,0 | 3,8~1,2 7,0 3,0
10 80,4~5,7 | 74,6~8,3 | 152,5~134,8 | 918 76,8 84,4 59,7 407,0 1,0 4,0~3,1 10,0 1,0
10° 88,7~9,0 | 71,9~4,9 | 198,2~91,1 100,0 78,4 77,9 63,2 312,0 66,0 5,7~2,6 9,0 2,0
10° 91,1~8,6 | 70,7~7,6 | 229,4~130,3 | 100,0 78,7 81,8 55,8 410,0 1,0 6,8~3,7 | 12,0 1,0
Tiling Hibrido
lep 76,3~1,2 | 74,6~6,1 | 151,1~734 | 78,7 74,2 81,8 63,6 330,0 71,0 3,5~1,4 7,0 2,0
10ep | 79,4~2,0 | 74,5~6,4 | 134,7~55,9 82,6 75,9 83,1 64,9 213,0 59,0 34~1,1 5,0 2,0
10%ep | 889~9,2 | 70,0~7,6 | 180,6~107,5 | 100,0 79.3 83,1 61,0 316,0 60,0 | 5,7~3,5 10,0 2,0
10%p | 91,5~8,0 | 66,9~5,6 | 253,4~90,2 | 100,0 81,2 75,3 57,8 361,0 | 100,0 | 7,4~29 | 11,0 3,0
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Tabela 8.49 — PTI/ Pima

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/PMR
lep 67,8~0,8 66,3~7,6 1,0~0,0 68,6 66,3 76,6 53,2 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep 69,2~0,7 | 682~53 1,0~0,0 70,1 67,9 76,6 58,4 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 70,6~0,8 69,4~6,2 1,0~0,0 71,9 69,2 77,6 57,2 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10°ep | 74,3~0,7 73,2~4,3 1,0~0,0 75,8 73,7 81,8 67,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 68,0~0,6 66,9~6,4 1,0~0,0 68,9 67,0 77,9 57,9 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10 74,3~2,1 74,7~4,5 1,0~0,0 76,8 70,8 81,8 66,2 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
102 77,8~0,5 75,9~5,4 1,0~0,0 78,5 77,2 81,8 63,6 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10° 78,5~0,7 | 76,7~5,1 1,0~0,0 80,0 77,7 84,4 68,8 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
Tabela 8.50 — OffTiling / Pima
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / BCPMin
lep 74,7~1,0 73,6~4,7 75,0~5,5 75,9 73,5 79,2 64,9 85,0 63,0
10ep 77,2~0,9 72,3~8,2 67,2~8,9 78,5 75,3 83,1 57,1 81,0 58,0
1026p 79,6~1,2 73,4~6,3 64,3~4,4 81,5 78,0 81,8 63,6 73,0 56,0
103ep 80,1~1,2 74,5~6,7 65,8~4,4 81,5 78,0 83,1 63,6 73,0 61,0
Tabela 8.51 — Sequential / Pima
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 38,7~9,5 38,8~12,8 | 230,0~13,0 65,3 34,1 64,9 18,2 2440 100,0
10 45,6~10,7 45,5~13,9 190,5~5,5 65,7 35,9 68,4 19,9 199,0 100,0
102 49,9~13,6 52,1~16,8 | 167,4~10,5 66,5 36,0 81,8 29,9 186,0 100,0

Como pode ser observado nas tabelas, os algoritmos que investem na construgdo de
cada uma as camadas intermediarias (a saber, o Tiling, o PTI, e o OffTiling), bem como o
Shift/BCPMin e o Perceptron Cascade/BCPMin tiveram os melhores resultados. Se
considerado o niimero de neurdnios, entretanto, os melhores resultados foram obtidos pelos
algoritmos Shift, Perceptron Cascade, PTI (todos na versio BCPMin) e pelo préprio BCPMin.

Apesar do PTI/BCPMin ter obtido o melhor desempenho nos conjuntos de testes (ver
Tabela 4.49), ¢ importante comentar que o PTI ndo conseguiu tornar a primeira camada
confiavel e, consequentemente, o PTI/BCPMin ¢ equivalente ao BCPMin.

Os resultados obtidos com o Sequential, tanto no treinamento quanto no teste, ficaram
novamente abaixo da média, com relagdo aos demais algoritmos. O segundo melhor resultado,
obtido pelo Shift/BCPMin foi devido ndo apenas ao uso do BCPMin no treinamento das

TLUs mas, também, pela estratégia de criacdo da rede implementada pelo Shift.
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O dominio Breast Cancer (WPBC), extraido do UCI Repository [Blake & Merz 1998],

possui 198 instancias, sendo que, cada uma delas é um registro de um caso de cancer de

mama. As instdncias sao formadas por 33 atributos relativos a cada paciente, a classe ¢

positiva se o cancer voltar a ocorrer e negativa caso contrario. As Tabelas 8.52 a 8.61

mostram os resultados dos experimentos no dominio Breast Cancer.

Tabela 8.52 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Breast Cancer

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Precisdo Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de de Treinamento Precisdo | Precisdo de
Treinamento de Teste Teste
PMR
lep 77,1~1,5 77,4~11,3 79,2 74,8 94,7 60,0
10ep 79,2~1,4 75,4~10,8 81,5 77,1 89,5 65,0
lOZep 82,9~1,2 74,7~14,6 84,3 81,5 95,0 47,4
103ep 83,8~1,2 74,3~13,6 85,4 82,0 94,7 60,0
BCPMin
1 78,3~1,4 76,9~12,6 80,3 76,5 94,7 60,0
10 78,4~1,3 76,9~12,0 80,3 76,5 94,7 60,0
10? 78,4~1,3 76,9~12,0 80,3 76,5 94,7 60,0
10° 78,3~1,4 77,9~12,6 80,3 76,5 94,7 60,0
MinOver
lep 76,7~1,3 76,9~12.2 78,7 74,8 94,7 60,0
10ep 79,7~1,3 76,8~10,3 82,0 78,1 95,0 60,0
1026p 80,9~2,2 76,3~10,5 84,8 78,1 89,5 60,0
103ep 82,8~2,1 79,9~11,3 85,9 79,8 95,0 65,0
Themal Modificado
lep 76,8~1,3 76,9~12,2 78,7 74,9 94,7 60,0
10ep 76,8~1,3 76,9~12,2 78,7 74,9 94,7 60,0
1026p 76,8~1,3 76,9~12,2 78,7 74,9 94,7 60,0
103ep 76,8~1,3 76,9~12,2 78,7 74,9 94,7 60,0
Tabela 8.53 — Tower / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 76,8~1,4 77,4~11,5 1,9~0,3 79,2 75,3 94,7 60,0 2,0 1,0
10ep 80,2~0,6 76,9~12.9 2,2~0,6 81,5 79,2 95,0 65,0 3,0 1,0
1026p 83,1~0,9 76,8~11,5 2,1~0,6 84,3 81,6 95,0 63,2 3,0 1,0
103ep 84,0~1,1 75,8~13,1 1,8~0,4 85,4 82,0 94,7 60,0 2,0 1,0
Tower / BCPMin
1 78,3~1,4 76,9~12.6 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
10 78,4~1,4 76,9~12,0 2,1~0,3 80,3 76,5 94,7 60,0 3,0 2,0
102 78,4~1,4 76,4~12.4 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
10° 78,6~1,4 76,4~12.4 1,9~0,3 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 1,0
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Tabela 8.54 — Pyramid / Breast Cancer

Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 77,2~1,3 73,9~11,8 1,8~0,4 78,7 74,9 94,7 60,0 2,0 1,0
10ep 79,3~0,9 76,9~11,7 1,5~0,5 80,9 78,1 94,7 60,0 2,0 1,0
1026p 83,2~1,3 76,8~10,2 2,1~1,0 84,8 81,5 90,0 63,2 4,0 1,0
103ep 84,0~1,1 76,3~11,4 1,9~0,3 85,4 82,0 94,7 65,0 2,0 1,0
Pyramid / BCPMin
1 78,4~1,4 77,4~12,2 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
10 78,3~1,5 76,9~12,0 2,0~0,0 80,3 76,4 94,7 60,0 2,0 2,0
102 78,3~1,5 76,4~12.4 2,1~0,3 80,3 76,4 94,7 60,0 3,0 2,0
10° 78,3~1,5 76,4~12.4 2,0~0,0 80,3 76,4 94,7 60,0 2,0 2,0
Tabela 8.55 — Upstart / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 76,9~1,4 75,4~12,0 7,7~16,9 78,7 74,9 94,7 60,0 54,0 2,0
10ep 79,1~0,8 74,9~12,1 23,3~27,5 80,3 78,1 90,0 60,0 58,0 2,0
102ep 82,6~1,0 76,3~10,5 34,1~27,7 83,7 81,0 90,0 60,0 57,0 2,0
Upstart / BCPMin
1 78,3~1,4 76,9~12,6 100,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 100,0 100,0
10 78,5~1,3 76,9~12,0 100,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 100,0 100,0
102 78,3~1,4 77,9~12,6 100,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 100,0 100,0
Tabela 8.56 — Shift / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 77,0~1,1 75,4~11,0 1,1~0,3 78,7 75,8 89,5 75,8 2,0 1,0
10ep 80,2~1,3 73,8~11,1 1,6~0,7 82,6 78,2 90,0 60,0 3,0 1,0
1026p 84,2~1,0 74,8~13,0 2,9~14 85,4 82,0 95,0 63,2 5,0 1,0
103ep 84,7~1,3 72,3~12,6 1,9~0,7 86,5 82,6 90,0 60,0 3,0 1,0
Shift / BCPMin
1 78,5~1,3 75,4~11,6 1,1~0,3 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 1,0
10 78,4~1,3 77,9~12,6 1,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 1,0 1,0
102 78,5~1,3 76,9~12,0 1,1~0,3 80,3 77,1 94,7 60,0 2,0 1,0
10° 78,6~1,5 76,9~11,7 1,1~0,3 81,5 76,5 94,7 60,0 2,0 1,0
Tabela 8.57 — Perceptron Cascade / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 76,9~1,3 75,4~11,3 1,8~0,4 78,7 74,9 94,7 60,0 2,0 1,0
10ep 79,5~0,7 75,4~12,0 1,6~0,8 90,0 78,1 90,0 60,0 3,0 1,0
1026p 83,2~1,1 75,2~11,9 1,5~0,7 84,8 81,5 90,0 57,9 3,0 1,0
103ep 83,8~1,0 74,8~13,0 1,9~0,6 84,8 82,0 94,7 60,0 3,0 1,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 78,3~1,4 76,9~12.6 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
10 78,5~1,3 76,4~12.4 1,9~0,3 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 1,0
102 78,5~1,3 76,9~12,0 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
10° 78,5~1,4 76,4~12.4 2,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 2,0 2,0
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Tabela 8.58 — Tiling / Breast Cancer

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep 76,8~1,4 | 77,4~11,5 1,0~0,0 79,2 74,5 94,7 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep 79.2~1,0 | 74,3~10,8 1,0~0,0 80,4 77,5 90,0 65,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 82,8~1,0 | 76,8~10,3 1,0~0,0 84,3 81,5 90,0 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 85,6~5,3 | 73.3~15,1 | 7.1~13.6 | 100,0 82,0 94,7 50,0 41,0 1,0 1,4~0,9 4,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 82,7~6,7 70,7~12,7 | 38,6~23,2 | 100,0 77,5 85,0 50,0 7,0 1,0 2,2~0,9 4,0 1,0
10 89,7~9,2 | 71,3~134 | 36,8~14,0 | 100,0 77,5 90,0 50,0 51,0 1,0 2,7~1,2 4,0 1,0
10° 100,0~0,0 | 70,2~12,8 | 40,9~4,2 100,0 | 100,0 90,0 52,6 50,0 36,0 3,4~0,5 4,0 3,0
10° 95,7~9,1 69,3~9,9 | 36,5~13,2 | 100,0 77,5 85,0 55,0 48,0 1,0 3,1~1,0 4,0 1,0
Tiling Hibrido
lep 82,4~6,7 72,2~9,8 | 38,0~22,4 | 100,0 77,5 85,0 60,0 63,0 1,0 2,3~1,2 5,0 1,0
10ep | 89,0~10,5 | 68,3~13,8 | 32,4~17,9 | 100,0 77,5 85,0 55,0 41,0 1,0 2,7~1,4 5,0 1,0
10%p | 100,0~0,0 | 67,3~8,9 40,3~3,6 | 100,0 | 100,0 80,0 55,0 48,0 35,0 3,8~0,8 5,0 3,0
10%p | 97,9~6,7 68,2~9,6 | 33,0~12,3 | 100,0 78,7 80,0 50,0 45,0 1,0 3,2~0,9 4,0 1,0
Tabela 8.59 — PTI / Breast Cancer
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor | N°de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE (CA) CA CA
PTI/PMR
lep 77,0~1,1 | 74,4~11,5 1,0~0,0 78,7 75,8 94,7 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 78,7~1,3 | 75,4~11,0 1,0~0,0 81,5 77,1 89,5 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 82,9~0,9 | 75,8~9,9 1,0~0,0 84,3 81,5 90,0 650 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%ep | 83,7~1,2 | 78,8~10,7 1,0~0,0 88,4 82,0 95,0 65,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 78,4~14 | 77,4~12,2 1,0~0,0 80,3 76,5 94,7 60,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10 81,7~7,0 | 75,9~14,9 | 25,8~33,4 | 100,0 76,5 94,7 45,0 87,0 1,0 1,7~1,3 5,0 1,0
10° 82,7~9,2 | 74,9~11,9 | 15,3~30,6 | 100,0 76,5 94,7 60,0 83,0 1,0 1,6~1,3 4,0 1,0
10° 83,5~8,8 | 72,9~144 | 18,6~28,4 | 100,0 76,5 94,7 50,0 63,0 1,0 1,5~0,8 3,0 1,0
Tabela 8.60 — OffTiling / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 90,5~2,8 68,9~10,8 240,4~1,9 94,4 86,5 85,0 55,0 2240 110,0
10ep 100,0~0,0 69,2~9,8 60,6~7,8 100,0 100,0 80,0 55,0 74,0 49,0
1026p 100,0~0,0 65,2~3,1 41,3~3,1 100,0 100,0 80,0 40,0 45,0 37,0
OffTiling / BCPMin
1 79,0~1,4 77,9~12,2 41,8~2,9 80,9 77,1 94,7 55,0 47,0 38,0
10 81,2~3,1 74,8~11,4 34,5~3,8 86,1 75,3 85,0 50,0 42,0 27,0
102 87,8~4,6 70,3~9.,4 33,7~2,6 94,9 79,8 85,0 55,0 39,0 30,0
10° 84,2~6,0 67,2~14,5 31,8~3,1 91,1 75,4 90,0 40,0 37,0 26,0
Tabela 8.61 — Sequential / Breast Cancer
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
ITteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 27,9~1,2 27,6~11,5 60,6~2,9 29,6 26,4 40,0 10,5 66,0 57,0
10 27,9~1,2 27,6~11,5 50,3~11,4 29,6 26,4 40,0 10,5 56,0 45,0
102 27,9~1,2 27,6~11,5 46,8~2,8 29,6 26,4 40,0 10,5 50,0 41,0
Sequential / IncLp
10ep 76,8~1,3 | 76,9~12,2 | 40~05 [ 787 | 749 [ 947 | 600 | 50 | 30
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Neste dominio, com excecdo do Sequential, todos os algoritmos tiveram resultados
similares, com relagdo a precisdao de testes. O algoritmo que obteve o melhor resultado foi o
PTI/PMR. O algoritmo OffTiling/PMR obteve os melhores resultados no treinamento, porém
seus resultados nos testes ficaram abaixo da média, possivelmente pelo fato do algoritmo criar
redes muito grandes. Novamente, como ja esperado os resultados obtidos pelo Sequential o

tornam um candidato a nunca ser usado.

8.2.7 Os Dominios Monks

Os dominios Monks1, Monks2 e Monks3 sdo dominios artificiais e foram extraidos do
UCI Repository [Blake & Merz 1998]. Cada dominio possui 432 instancias descritas por 6
atributos e distribuidas em duas classes diferentes. As instancias que compdem os trés
dominios sdo exatamente iguais, salvo pela classe associada a cada uma delas. Os dominios

foram construidos da seguinte maneira:

¢ O primeiro, o segundo ¢ o quarto atributo podem assumir os valores 1, 2 ou 3.
% O terceiro e o sexto atributo podem assumir valor 1 ou 2.

% O quinto atributo pode assumir os valores 1, 2, 3 e 4.

A partir da construg¢do das instancias de treinamento, cada versdo (Monksl, Monks2
ou Monks3) estabelece uma regra para a determinagdo das classes. As instincias que

satisfazem a regra sdo atribuidas a classe positiva; as que ndo satisfazem a classe negativa.

¢ No dominio Monksl1, se A1 = A2 ou A5 =1 entdo a classe ¢ positiva.

+ No dominio Monks2, a classe serd positiva se, em uma instancia, exatamente dois
atributos possuirem valor 1.

¢ No dominio Monks3 a classe sera positiva quando A5 =3 e A4 =1 ou quando AS # 4

e A2 #3.
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8.2.7.1 O Dominio Monks1

As Tabelas 8.62 a 8.71 mostram os resultados dos experimentos no dominio Monks]1.

Tabela 8.62 — PMR, BCPMin, MinOver ¢ Thermal Modificado / Monks1

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento | Treinamento Teste Teste
PMR
lep 72,3~3,3 66,7~26,5 77,6 68,1 90,9 25,0
10ep 74,7~3,4 68,2~37.8 80,9 71,0 100,0 0,0
1026p 76,3~3,9 67,7~37,3 83,8 73,0 100,0 0,0
1036p 77,2~3,4 62,1~33,7 83,4 74,3 95,3 0,0
BCPMin
1 76,8~3,8 68,4~27,2 83,8 73,2 100,0 23,3
10 76,7~3,9 68,6~29,2 83,8 73,0 100,0 23,3
102 77,3~3,7 68,8~27.8 83,8 74,6 100,0 233
10° 78,3~3,0 46,8~28,1 83,8 75,3 100,0 0,0
MinOver
lep 66,2~8,2 49,4~25.3 76,3 52,0 86,0 11,6
10ep 70,1~7,6 59,6~30,5 80,4 52,1 100,0 23,3
1026p 69,1~2,9 54,2~29,1 73,5 63,8 90,9 6,8
103ep 71,2~2,9 57,2~33,2 77,3 67,9 100,0 4.5
Themal Modificado
lep 50,8~3,4 42,9~30,3 52,9 44,3 100,0 23,3
10ep 50,8~3,8 42,9~30,3 52,9 443 100,0 23,3
1026p 52,6~2,1 26,4~18,8 55,7 48,1 67,4 0,0
103ep 52,2~2.5 29,9~22.8 55,7 48,1 67,4 0,0
Tabela 8.63 — Tower / Monks1
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 77,0~4,7 64,4~33.8 12,5~7,8 83,8 70,2 97,7 4.5 20,0 1,0
10ep 82,9~4,5 66,1~30,0 8,3~3,7 90,5 77,1 97,7 9,0 14,0 1,0
1026p 90,2~2,3 65,1~28,1 9,1~3,6 95,4 87,4 93,1 23,3 15,0 4,0
103ep 91,3~2,1 72,8~26,4 6,3~2,1 94,6 88,2 100,0 34,9 11,0 4,0
Tower / BCPMin
1 76,9~3,8 70,2~28,1 2,6~0,8 83,8 73,0 100,0 233 4,0 2,0
10 81,8~5,6 65,6~34,1 4,6~1,9 90,5 73,2 100,0 0,0 8,0 2,0
10° 87,0~5,2 65,8~22.,0 5,7~2,8 91,8 74,8 100,0 34,9 10,0 2,0
10° 90,3~5,7 65,1~32.2 4,3~1,2 100,0 81,7 100,0 0,0 7,0 3,0
Tabela 8.64 — Pyramid / Monks1
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 74,7~5,1 67,2~31,0 3,9~2.3 85,1 70,6 100,0 4.5 10,0 2,0
10ep 85,7~6,2 63,9~34,1 10,0~4,0 98,2 78,9 100,0 0,0 17,0 4,0
lozep 92,8~4,0 73,6~25,6 7,4~2.,8 100,0 89,5 100,0 25,6 12,0 4.0
103ep 93,1~3,0 82,8~17,9 5,5~1,6 100,0 90,7 100,0 51,2 9,0 4,0
Pyramid / BCPMin
1 76,6~3,9 69,7~27,6 2,2~0.,8 83,8 73,0 97,7 23,3 4,0 1,0
10 76,9~3.4 70,0~28,3 2,2~0,8 83,8 73,0 100,0 233 4,0 1,0
10? 76,7~4,6 56,2~30,5 1,6~0,5 83,8 68,3 100,0 233 2,0 1,0
10° 77,7~3,8 56,9~30,6 1,8~0,6 83,8 72,8 100,0 28,3 3,0 1,0
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Tabela 8.65 — Upstart / Monks1

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 74,9~4,9 66,7~31,0 | 51,7~27.9 83,4 68,9 97,7 13,9 87,0 2,0
10ep 84,0~6,2 57,5~26,3 | 42,0~27,9 90,7 70,9 95,3 11,4 62,0 1,0
1026p 86,3~9,2 61,4~328 | 61,4~51,1 100,0 73,2 100,0 0,0 100,0 2,0
Upstart / BCPMin
1 77,3~3,7 66,0~27,8 | 100,0~0,0 83,8 74,0 100,0 23,5 100,0 98,0
10 89,9~7,9 59,8~7,9 100,0~0,0 100,0 78,7 97,7 0,0 100,0 100,0
10 94,3~3,7 57,7~25,5 | 100,0~0,0 100,0 88,4 100,0 25,0 100,0 82,0
Tabela 8.66 — Shift / Monks1
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 76,9~6,5 59,4~30,4 3,2~1,8 86,1 69,2 95,3 4,5 6,0 1,0
10ep 84,4~6,7 68,1~32,1 4,6~1,8 99,2 76,6 100,0 22,7 8,0 3,0
1026p 88,9~2.7 66,7~30,5 5,2~3,3 94,3 85,3 100,0 13,9 14,0 3,0
103ep 93,3~4,0 74,5~26,3 4,2~0,6 99,5 88,9 100,0 34,9 5,0 3,0
Shift / BCPMin
1 79,5~6,1 71,4~29.8 1,9~1,0 90,0 73,0 100,0 23,3 4,0 1,0
10 80,6~5,7 63,5~27.4 2,1~0,7 90,0 73,2 100,0 233 3,0 1,0
10? 81,6~5,6 68,3~28,6 1,7~0,5 90,0 73,2 100,0 233 2,0 1,0
10° 85,3~6,8 64,9~27,6 2,1~0,3 92,8 77,1 100,0 23,3 3,0 2,0
Tabela 8.67 — Perceptron Cascade / Monks1
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 73,5~3,1 68,4~30,2 1,9~0,7 78,9 69,7 93,0 13,6 3,0 1,0
10ep 79,4~5,5 66,6~28.,6 2,9~1,5 90,0 72,2 100,0 13,6 5,0 1,0
102ep 88,9~3,8 70,4~32.0 4,4~1,6 91,0 78,4 100,0 23,3 7,0 2,0
103ep 91,0~2,3 70,8~29,1 4,0~0,9 94,9 87,4 100,0 34,9 6,0 3,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 76,9~3,9 69,0~28,8 2,1~0,6 83,8 73,5 100,0 23,3 3,0 1,0
10 84,3~9.5 69,1~34,3 3,0~1,8 100,0 73,2 100,0 4.5 6,0 1,0
102 90,0~6,9 61,7~32,0 3,4~1,2 100,0 78,4 100,0 9,1 5,0 1,0
10° 91,6~6,1 69,3~25,6 4,0~1,3 100,0 80,7 100,0 27,9 7,0 3,0
Tabela 8.68 — Tiling / Monks1
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep 71,7~3,8 | 64,4~25,6 1,0~0,0 79,6 68,4 100,0 25,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 83,4~12,6 | 71,9~359 | 13,9~20,1 100,0 71,9 100,0 2,3 61,0 1,0 1,8~1,0 4,0 1,0
10%p | 91,.4~12,2 | 81,5~16,8 9,8~8,0 100,0 73,0 100,0 53,5 27,0 1,0 2,5~1,1 4,0 1,0
10%ep | 92,4~10,1 | 61,6~40,5 9,6~8,7 100,0 74,6 97,7 0,0 28,0 1,0 2,1~1,0 4,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 85,1~11,4 | 84,2~24,3 | 10,2~9,9 100,0 73,0 100,0 23,3 23,0 1,0 2,1~1,2 4,0 1,0
10 98,2~5,7 | 83,6~21,7 | 10,1~2,4 | 100,0 82,0 100,0 44,2 13,0 7,0 2,7~0,7 4,0 2,0
10? 98,4~5,0 | 81,3~21,5 | 154~6,7 100,0 84,3 100,0 44,2 25,0 7,0 3,0~0,8 4,0 2,0
10° 100,0~0,0 | 81,0~20,4 8,4~2,2 100,0 | 100,0 | 100,0 46,5 12,0 6,0 2,6~0,5 3,0 2,0
Tiling Hibrido
lep 88,5~12,6 | 69,6~27,1 | 11,8~10,7 | 100,0 72,3 100,0 273 32,0 1,0 2,6~1,6 5,0 1,0
10ep | 92,9~11,5 | 69,1~26,9 8,1~6,4 100,0 74,8 100,0 30,2 19,0 1,0 2,3~1,1 4,0 1,0
10%p | 97,964 71,8~3,4 8,5~3,5 100,0 79,7 100,0 30,2 16,0 5,0 2,7~0,5 3,0 2,0
10%ep | 98,0~6,3 | 78,8~21,9 9,5~5,1 100,0 79,9 100,0 41,9 16,0 1,0 2,7~0,8 4,0 1,0
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Tabela 8.69 — PTI / Monks1

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/PMR
lep 71,5~3,9 | 68,4~32,6 1,0~0,0 77,8 67,8 100,0 0,0 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep 74,9~3,5 | 70,7~34,1 1,0~0,0 81,2 71,9 100,0 4,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 81,2~10,4 | 66,1~36,5 2,6~3,4 100,0 72,8 100,0 0,0 9,0 1,0 1,4~0,8 3,0 1,0
10%p | 79.6~7.9 | 68,6~36,7 1,5~1,6 100,0 73,8 100,0 0,0 6,0 1,0 1,1~0,3 2,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 79,4~8,1 70,8~28,7 1,4~1,3 100,0 73,0 100,0 23,4 5,0 1,0 1,1~0,3 2,0 1,0
10 95,9~8,9 | 73,3~28,3 | 15,5~12,7 | 100,0 75,3 100,0 27,7 37,0 1,0 2,4~0,9 4,0 1,0
10° 93,8~10,1 | 79,3~24,9 | 16,2~18,4 | 100,0 76,9 100,0 23,5 57,0 1,0 2,1~0,7 3,0 1,0
10° 93,1~11,2 | 62,5~31,0 | 19,9~222 | 100,0 75,1 100,0 27,9 68,0 1,0 2,0~0,9 4,0 1,0

Tabela 8.70 — OffTiling / Monks1

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor

Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR

lep 84,1~8.5 67,8~17.,5 206,0~18,1 100,0 73,3 95,3 40,9 215,0 100,0
10ep 99,9~0,4 65,9~22.2 63,8~70,4 100,0 98,7 100,0 27,9 214,0 11,0
IOZep 100,0~0,0 73,9~21,6 14,6~8,2 100,0 100,0 100,0 40,9 34,0 7,0

OffTiling / BCPMin

1 75,3~5,8 69,9~27.8 14,1~2,4 88,2 68,6 100,0 29,5 19,0 10,0
10 83,4~9,7 65,9~23,7 12,5~3,0 100,0 72,2 100,0 25,6 16,0 8,0
102 87,0~12,2 80,4~21,3 10,9~3,0 100,0 68,9 100,0 432 17,0 6,0
10° 91,5~8,2 82,4~18,1 10,7~3,5 100,0 79,2 100,0 53,5 17,0 6,0

Tabela 8.71 — Sequential / Monks1

N de Precisdo de Precisdo de Ne° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor

Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 76,2~4,3 74,8~30,7 | 22,6~14,1 83,8 72,2 100,0 23,3 46,0 4,0
10 76,1~4,4 74,6~31,2 | 26,2~13,4 83,8 72,2 100,0 23,3 48,0 4,0
10? 76,0~4,5 74,4~314 | 23,9~11,7 83,8 72,2 100,0 23,3 39,0 4,0
Sequential / IncLp
10ep | 50,0~3,5 [ 49,9312 | 19,6~32 [ 529 | 443 [ 1000 | 233 | 260 [ 14,0

O algoritmo que obteve os melhores resultados nos testes foi Tiling/BCP, que também
obteve bons resultados no treinamento. O OffTiling/ BCPMin (ver Tabela 8.70), quando criou
as redes com 10 neurdénios em média, obteve resultados equivalentes aos obtidos pelo
Tiling/BCPMin.

Note que, nos algoritmos que constroem a rede em camadas com mais de um neuroénio
por camada, quando o numero total de neurdnios da rede fica em torno de 10, o desempenho
no teste melhora. Conclui-se que redes com 2,5 camadas em média e com 10 neurdnios
distribuidos nessas camadas, caracterizam uma boa arquitetura para esse dominio.

Surpreendentemente o algoritmo Sequentia/ BCPMax somente foi superado, com
relagdo ao desempenho nos teste, pelas trés versdoes do Tiling e pelas versdes BCPMin dos

algoritmos Pyramid, PTI e OffTiling.
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8.2.7.2 O Dominio Monks?2

As Tabelas 8.72 a 8.81 mostram os resultados dos experimentos no dominio Monks2.

Tabela 8.72 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Monks2

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMR
lep 67,2~1,2 65,4~12.4 69,1 64,6 90,9 46,5
10ep 68,0~1,2 65,5~10,2 69,9 65,5 81,8 51,2
1026p 68,3~0,9 60,2~13,8 69,7 66,8 76,7 27,9
103ep 69,1~1,2 61,3~6,9 70,4 66,8 69,8 53,5
BCPMin
1 66,7~1,0 64,7~11,3 68,1 65,2 86,4 46,5
10 67,1~1,2 67,1~10,4 68,9 64,7 90,9 53,5
107 67,0~1,5 66,2~10,3 69,9 64,7 88,6 53,5
10° 67,4~1,3 66,6~10,9 69,9 95,2 90,9 53,5
MinOver
lep 67,6~1,4 67,1~10,5 70,1 64,7 90,9 53,5
10ep 67,3~0,9 67,1~10,5 68,6 65,7 90,9 53,5
IOZep 67,9~1,1 67,3~11,5 69,2 66,1 90,9 51,2
103ep 67,4~1,5 67,1~11,7 69,7 64,3 90,9 51,2
Themal Modificado
lep 57,1~16,5 55,0~20,2 68,4 31,4 76,7 9,1
10ep 59,9~14.8 63,8~14,9 68,4 314 90,9 37,2
1026p 63,7~10,9 64,1~14,7 68,6 32,6 90,9 34,9
103ep 57,1~16,5 54,7~20,3 68,4 31,4 76,7 9,1
Tabela 8.73 — Tower / Monks2
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 68,0~1,5 64,1~7,0 6,9~4,5 70,7 65,2 76,7 53,5 15,0 1,0
10ep 73,9~3,6 62,7~10,7 12,1~5,9 79,4 69,7 79,1 40,9 20,0 4,0
1026p 84,9~1,2 59,0~12,0 | 30,8~5,6 86,8 82,5 76,7 39,5 41,0 24,0
103ep 88,9~1,8 60,2~9,1 27,3~4,1 91,5 85,1 72,1 48,8 37,0 23,0
Tower / BCPMin
1 66,7~1,0 64,9~12.8 2,0~1,2 68,1 65,2 90,9 442 4,0 1,0
10 67,4~1,0 66,6~10,1 2,7~1,3 69,4 65,9 88,6 53,4 6,0 2,0
102 67,5~1,3 67,1~10,5 2,2~0,9 69,4 65,2 90,9 53,5 4,0 1,0
10° 67,7~0,9 67,3~10,8 2,5~0,5 68,9 65,7 90,9 53,5 3,0 2,0
Tabela 8.74 — Pyramid / Monks?2
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 67,2~1,3 67,1~10,5 2,3~0,7 69,2 64,4 90,9 53,5 4,0 2,0
10ep 70,9~2.2 62,0~7,2 7,0~3,7 75,1 66,8 72,1 51,2 16,0 3,0
102613 86,7~3,5 56,5~10,6 | 31,4~3.,5 92,8 79,9 79,1 46,5 44,0 21,0
103ep 90,6~1,2 53,5~8,5 30,8~3,8 93,1 88,7 65,1 34,8 36,0 24,0
Pyramid / BCPMin
1 66,6~1,1 65,2~11,5 1,6~0,7 68,1 64,7 88,6 48,8 3,0 1,0
10 67,0~0,9 67,1~10,5 1,7~0,5 68,4 64,9 90,9 53,5 2,0 1,0
102 67,4~1,7 65,5~10,3 1,8~0,9 70,7 64,4 86,4 53,5 3,0 1,0
10° 67,3~1,0 66,8~10,0 1,7~0,8 68,4 65,5 88,6 53,5 3,0 1,0
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Tabela 8.75 — Upstart / Monks2

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 67,1~1,2 67,0~10,5 | 17,1~25,9 68,6 64,4 90,9 54,5 56,0 1,0
10ep 80,4~2,1 57,2~14,0 58,0~6,4 83,4 76,3 74,4 30,2 75,0 54,0
1026p 89,6~1,6 56,3~11,9 | 100,0~0,0 91,5 86,1 69,8 38,6 100,0 100,0
Upstart / BCPMin
1 66,7~0,9 66,4~11,1 | 100,0~0,0 68,1 65,2 90,9 53,5 100,0 100,0
10 67,2~1,0 67,1~10,5 | 100,0~0,0 68,9 65,6 90,9 53,5 100,0 100,0
10 67,2~1,1 66,8~9,9 100,0~0,0 68,6 64,7 88,6 53,5 100,0 100,0
Tabela 8.76 — Shift / Monks2
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 67,3~1,3 64,1~14,1 1,0~0,0 68,9 64,4 90,9 37,2 1,0 1,0
10ep 72,0~2,9 54,4~15,7 6,6~3,7 76,3 67,9 74,4 23,2 12,0 1,0
102ep 78,4~4,3 55,8~11,0 12,2~5,3 87,4 70,7 67,4 31,8 21,0 2,0
103ep 83,4~3,8 62,1~14,0 13,1~3,5 88,1 74,0 83,0 34,9 19,0 6,0
Shift / BCPMin
1 66,9~1,5 65,5~11,8 1,3~0,7 68,4 63,4 90,9 51,2 3,0 1,0
10 67,2~1,2 66,8~10,7 1,5~0,7 68,6 64,9 90,9 53,5 3,0 1,0
10? 67,3~1,1 64,6~7,0 1,4~0,7 68,4 65,2 76,7 53,5 3,0 1,0
10° 67,5~1,4 67,1~10,3 2,1~0,9 68,9 64,2 90,9 54,5 3,0 1,0
Tabela 8.77 — Perceptron Cascade / Monks2
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 67,6~1,2 61,8~13,8 2,0~0,5 69,4 65,5 79,5 37,2 3,0 1,0
10ep 69,3~0,7 63,4~5,8 2,6~0,8 70,4 68,4 70,5 53,5 4,0 1,0
1026p 77,2~4,1 54,9~10,8 8,3~3,4 83,0 68,9 74,4 32,6 14,0 1,0
103ep 82,6~6,3 62,3~7,3 10,8~5,3 87,9 71,0 72,1 51,2 19,0 2,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 66,7~1,1 65,5~11,5 1,7~0,5 68,1 64,9 88,6 48,8 2,0 1,0
10 67,5~1,1 67,1~10,5 1,8~0,8 69,4 65,5 90,9 53,5 3,0 1,0
10? 67,6~1,1 67,8~11,2 1,6~0,8 69,2 65,5 90,9 53,5 3,0 1,0
10° 67,5~0,9 66,4~9,2 2,2~0,9 68,6 65,7 86,4 53,5 4,0 1,0
Tabela 8.78 — Tiling / Monks2
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE (CA) CA CA
Tiling / PMR
lep 67,2~1,2 | 65,9~10,9 1,0~0,0 68,6 64,4 90,9 53,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 67,8~1,2 | 62,0~10,9 1,0~0,0 69,4 65,2 76,7 39,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 90,3~14,9 | 63,0~4,5 | 107,0~77,5 | 100,0 68,1 72,1 53,5 200,0 1,0 72~44 | 11,0 1,0
10%ep | 84.9~14,9 | 64,8~5,7 54,6~51,7 | 100,0 67,4 72,1 53,5 137,0 1,0 4,1~2.8 7,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 70,9~10,5 | 67,8~14,8 18,2~30,8 100,0 64,7 97,7 53,5 91,0 1,0 2,2~23 8,0 1,0
10 83,6~15,1 | 77,5~15,7 | 34,1~29,2 100,0 66,1 100,0 55,8 79,0 1,0 3,2~1,5 5,0 1,0
10° 90,3~15,7 | 80,3~17,5 22,8~19,6 100,0 64,4 100,0 55,8 67,0 1,0 3,1~1,5 6,0 1,0
10° 93,7~11,2 | 76,7~19,8 | 26,9~18,7 100,0 67,9 100,0 41,9 69,0 1,0 3,0~1,1 5,0 1,0
Tiling Hibrido
lep 67,6~2,6 | 65,6~12,0 6,8~10,6 74,0 64,9 90,9 48,8 32,0 1,0 1,4~0,7 3,0 1,0
10ep | 77,8~13,4 | 70,3~14,7 | 32,4~33,6 | 100,0 66,6 100,0 46,5 98,0 1,0 3,1~2,0 6,0 1,0
10%p | 90,0~14,0 | 81,7~13,0 | 26,4~182 100,0 67,1 100,0 58,1 52,0 1,0 3,1~1,3 5,0 1,0
10%ep | 96,5~11,0 | 86,1~13,7 | 289~18,7 100,0 65,2 100,0 62,7 64,0 1,0 3,9~1,7 7,0 1,0
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Tabela 8.79 — PTI / Monks2

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
PTI/PMR
lep 67,4~0,9 63,9~6,3 1,0~0,0 68,6 65,7 76,7 53,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep 68,3~1,4 62,9~5,6 1,0~0,0 70,1 65,2 72,1 53,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 68,5~1,2 60,8~11,7 1,0~0,0 70,2 66,2 77,3 44,2 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 69,0~1,2 63,6~7,3 1,0~0,0 71,2 67,0 69,8 46,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 66,5~1,2 64,7~12,3 1,0~0,0 68,1 64,7 88,6 442 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10 67,0~1,1 67,0~10,5 1,0~0,0 68,1 64,9 90,9 53,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10% 67,0~1,5 67,1~10,5 1,0~0,0 69,2 64,2 90,9 53,4 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10° 67,2~1,1 67,3~10,5 1,0~0,0 68,4 64,9 90,9 53,4 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
Tabela 8.80 — OffTiling / Monks2
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
ITteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 81,5~4,5 62,0~13,5 215,3~2.3 87,3 73,0 81,4 34,9 219,0 100,0
10ep 98,9~1,4 77,9~19,2 200,3~26,9 100,0 96,7 100,0 41,9 218,0 100,0
1026p 100,0~0,0 77,9~14,7 64,7~12,2 100,0 100,0 93,0 41,8 77,0 39,0
OffTiling / BCPMin
1 65,6~2,4 63,4~14,3 17,3~2,5 68,6 60,9 81,4 32,6 21,0 13,0
10 71,1~3,9 62,9~13,5 17,6~2,4 76,9 64,5 86,0 41,9 22,0 15,0
102 70,3~3,3 68,2~16,7 16,7~2,9 74,2 65,8 93,0 37,2 23,0 13,0
10° 69,2~4,8 64,3~16,0 16,7~1,2 77,9 62,7 90,9 39,5 18,0 15,0
Tabela 8.81 — Sequential / Monks2
N de Precisdo de Precisdo de Ne° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Sequential / BCPMax
1 40,9~3,1 36,2~12,7 91,5~19,2 452 36,2 53,5 9,0 131,0 66,0
10 49,7~2,3 49,9~14,3 63,9~9,2 52,9 46,5 67,4 32,6 85,0 56,0
10? 51,2~2,3 51,7~15,3 58,3~5,1 54,8 48,6 84,9 34,9 66,0 50,0
Sequential / IncLp
10ep 32,9~1,2 | 329~105 | 296~22 | 356 | 314 [ 465 | 91 | 330 [ 27,0

A grande maioria dos algoritmos analisados obteve resultados com média abaixo de

70% com relacdo a precisdo de teste. Assim como nas tabelas anteriores, o algoritmo que

obteve os melhores resultados no treinamento foi o OffTiling/PMR. Desta vez no entanto, o

bom desempenho no treinamento ajudou a obter um desempenho razoavel nos testes. Os

melhores desempenhos, entretanto, foram obtitos pelos algoritmos Tiling/BCPMin e

Tiling/Hibrido (ver Tabela 8.78). Com base nesses resultados, pode ser inferido que, os

melhores desempenhos foram obtidos por meio do uso do algoritmo BCPMin na arquitetura

de uma rede Tiling.
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8.2.7.3 O Dominio Monsk3

As Tabelas 8.82 a 8.91 mostram os resultados dos experimentos no dominio Monks3.

Tabela 8.82 — PMR, BCPMin, MinOver e Thermal Modificado / Monks3

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisao de Precisao de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMR
lep 77,4~1,5 75,9~11,0 79,9 75,3 88,6 54,5
10ep 84,4~1,8 76,6~123 87,7 82,0 100,0 58,2
1026p 89,2~0,7 81,7~9.1 90,2 88,2 95,3 62,8
103ep 89,5~0,7 81,5~9,0 90,5 88,4 93,0 60,5
BCPMin
1 81,6~2,0 73,5~17,9 85,1 78,4 100,0 46,5
10 88,5~1,4 82,4~11,4 90,5 85,6 100,0 62,8
102 89,0~1,4 83,6~6,4 90,5 86,6 95,3 74,4
10° 89,4~0,8 82,7~8,7 90,5 88,2 95,4 65,1
MinOver
lep 78,6~3,1 73,1~13,5 83,5 74,6 95,4 46,5
10ep 82,2~2,5 62,3~17,9 86,4 78,2 93,0 41,8
IOZep 80,1~4,2 71,3~16,7 84,1 69,9 97,7 34,9
1036p 80,7~3,8 73,6~15,1 86,6 74,7 93,0 53,4
Themal Modificado
lep 52,7~2,7 52,7~24,8 57,8 50,0 77,3 6,9
10ep 52,8~2,7 47,2~24.7 57,8 50,0 74,4 6,9
1026p 52,8~2,7 52,7~24,8 57,8 50,0 77,3 0,0
10°ep 52,8~2,7 | 472~247 57,8 50,0 744 6,9
Tabela 8.83 — Tower / Monks3
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Tower / PMR
lep 80,4~2,5 74,8~15,5 4,8~2.4 85,8 77,4 90,9 40,9 11,0 3,0
10ep 88,1~2.4 82,2~14,0 5,1~1,9 93,8 85,8 100,0 59,1 8,0 3,0
1026p 91,7~3,5 86,6~9,0 3,4~1,6 96,9 88,2 100,0 74,4 7,0 2,0
103ep 93,6~3,6 84,2~17,9 3,0~0,9 97,4 89,7 100,0 48,8 5,0 2,0
Tower / BCPMin
1 81,9~2.7 73,8~18,5 2,4~1,0 87,1 78,4 100,0 51,2 5,0 2,0
10 89,9~3,8 87,3~11,1 2,9~1,0 96,9 86,3 100,0 72,1 5,0 2,0
102 90,7~3,3 87,3~13,2 2,9~1,1 96,9 87,2 100,0 63,6 5,0 2,0
10° 92,1~3,6 88,7~12,1 2,7~0,7 96,9 88,4 100,0 65,1 4,0 2,0
Tabela 8.84 — Pyramid / Monks3
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Pyramid / PMR
lep 82,2~3,1 79,0~18.4 5,2~1,6 88,1 77,9 100,0 36,4 7,0 3,0
10ep 91,4~4,2 84,1~14,5 4,6~1,8 96,4 85,1 100,0 58,1 9,0 3,0
1026p 93,1~3,6 87,3~11,9 2,9~0,9 96,9 88,9 100,0 70,5 4,0 2,0
103ep 93,3~3,7 88,4~10,8 3,0~0,8 97,4 88,4 100,0 69,8 4,0 2,0
Pyramid / BCPMin
1 81,4~2.4 71,7~17,7 1,7~0,5 85,1 77,6 100,0 46,5 2,0 1,0
10 87,6~2,9 84,3~7,7 1,9~1,0 90,2 79,9 100,0 76,7 4,0 1,0
10? 89,4~0,7 82,2~9,3 1,6~0,5 90,5 88,2 95,3 63,6 2,0 1,0
10° 89,2~1,6 83,1~6,2 2,0~0,0 90,5 85,1 93,1 74,4 2,0 2,0
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Tabela 8.85 — Upstart / Monks3

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior | Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Upstart / PMR
lep 81,5~1,4 76,9~12,9 | 52,0~17,6 84,0 79,7 93,0 54,5 67,0 3,0
10ep 91,8~3,0 80,2~13,1 | 41,0~26,3 95,6 86,4 97,7 52,3 60,0 2,0
1026p 92,6~3,7 87,8~8,8 31,6~47,9 96,9 88,2 100,0 74,4 100,0 1,0
Upstart / BCPMin
1 83,9~1,8 70,3~17,9 | 100,0~0,0 87,1 82,0 95,5 46,5 100,0 100,0
10 94,2~27 88,0~8,0 61,3~43.8 96,9 88,2 100,0 77,3 100,0 4,0
10 96,3~3,3 87,7~12,2 | 67,7~45,1 100,0 91,0 100,0 62,8 100,0 4,0
Tabela 8.86 — Shift / Monks3
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neuronios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Shift / PMR
lep 78,3~2,7 72,1~14.4 1,4~0,7 82,5 75,1 90,7 432 3,0 1,0
10ep 88,4~3.,6 75,9~14,1 2,1~0,7 92,3 83,3 95,3 55,8 3,0 1,0
1026p 92,1~3,6 88,7~11,7 1,6~11,7 96,9 87,7 100,0 69,8 3,0 1,0
103ep 93,4~3,9 89,6~11,3 1,7~0,7 97,4 88,4 100,0 74,4 3,0 1,0
Shift / BCPMin
1 87,8~5,3 79,6~19,0 1,6~0,5 96,4 82,0 100,0 53,5 2,0 1,0
10 88,9~2.5 83,9~12,0 1,3~0,5 95,4 86,9 100,0 63,6 2,0 1,0
10? 89,8~2.6 86,3~13,1 1,5~0,7 96,9 87,7 100,0 55,8 3,0 1,0
10° 91,6~3,7 87,0~10,5 1,8~0,6 96,9 88,2 100,0 74,4 3,0 1,0
Tabela 8.87 — Perceptron Cascade / Monks3
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
Perceptron Cascade / PMR
lep 80,2~3,1 77,4~11,3 2,6~1,3 86,1 75,8 90,7 52,3 5,0 1,0
10ep 87,2~1,3 79,2~9,6 2,3~1,2 89,5 85,6 95,3 62,8 4,0 1,0
1026p 89,3~0,8 82,4~6,1 1,2~0,4 90,5 88,2 95,3 74,4 2,0 1,0
103ep 89,7~0,7 79,7~9,2 1,4~0,8 90,5 88,4 93,0 59,1 3,0 1,0
Perceptron Cascade / BCPMin
1 83,7~3,0 73,6~17,7 2,6~1,3 88,2 78,9 95,5 46,5 4,0 1,0
10 94,5~5,1 89,8~11,5 2,8~1,8 100,0 86,9 100,0 69,8 6,0 1,0
10? 93,5~5,2 88,9~10,0 2,3~1,4 100,0 88,4 100,0 74,4 5,0 1,0
10° 94,6~5,1 86,3~13,9 3,1~1,5 100,0 88,4 100,0 65,1 6,0 1,0
Tabela 8.88 — Tiling / Monks3
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
Tiling / PMR
lep 772~14 | 70,9~14,2 | 1,0~0,0 79,4 74,6 86,4 38,6 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep 83,9~1,6 72,9~11,9 1,0~0,0 86,6 81,7 88,4 54,5 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 90,2~3,6 | 85,9~13,2 | 53~13,6 | 1000 87,6 100,0 55,8 44,0 1,0 1,1~0,3 2,0 1,0
10°ep | 92,7~5,1 84,8~9,8 | 5,7~10,4 | 100,0 88,9 100,0 72,1 34,0 1,0 1,6~1,3 5,0 1,0
Tiling / BCPMin
1 92,8~8,2 | 85,4~10,1 9,2~4,5 100,0 82,0 100,0 67,4 13,0 1,0 2,3~0,8 3,0 1,0
10 100,0~0,0 | 96,1~5.6 8,0~2,9 100,0 | 100,0 | 100,0 86,1 15,0 5,0 2,2~0,4 3,0 2,0
102 98,8~3,9 98,4~3,1 5,9~2,5 100,0 87,6 100,0 90,7 10,0 1,0 1,9~0,3 2,0 1,0
10° 100,0~0,0 | 96,1~6,9 5,2~1,6 100,0 | 100,0 | 100,0 81,4 8,0 4,0 2,1~0,3 3,0 2,0
Tiling Hibrido
lep 93,6~84 | 82,9~21,8 | 8,0~64 100,0 812 100,0 46,5 21,0 1,0 2,6~13 5,0 1,0
10ep | 97,5~5,6 94,9~7,9 7,2~5,2 100,0 86,4 100,0 74,4 15,0 1,0 2,3~0,8 3,0 1,0
10%p | 99,0~3,0 96,3~8,0 6,0~4,0 100,0 90,5 100,0 74,4 14,0 1,0 2,1~0,6 3,0 1,0
10%ep | 100,0~0,0 | 97,2~8.8 4,9~2,8 100,0 | 100,0 | 100,0 72,1 12,0 3,0 2,1~0,3 3,0 2,0

183



Capitulo 8 - Avalia¢oes dos Algoritmos Duas Classes - Os Dominios Monks

Tabela 8.89 — PTI / Monks3

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It. TR TE NE TR TR TE TE NE NE (CA) CA CA
PTI/PMR
lep 76,8~2,4 70,6~14,4 1,0~0,0 80,9 72,8 86,0 47,7 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10ep | 84,7~2,1 | 78,7~14,9 1,0~0,0 88,2 82,0 100,0 51,2 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 88,8~1,1 | 86,1~8,7 | 1,000 | 905 | 869 | 100,0 | 744 1,0 1,0 | 1,000 | 1,0 1,0
10%p | 89,6~0,7 81,9~7,8 1,0~0,0 90,5 88,4 93,0 65,1 1,0 1,0 1,0~0,0 1,0 1,0
PTI/ BCPMin
1 87,6~8,8 | 80,3~15,2 6,4~8,1 100,0 78,9 100,0 58,2 24,0 1,0 1,7~0,9 3,0 1,0
10 96,2~5,1 | 87,1~10,1 12,5~9,9 100,0 88,6 100,0 72,1 29,0 1,0 2,1~0,9 3,0 1,0
10* 100,0~0,0 | 97,0~3,9 | 19,3~13,5 | 100,0 | 100,0 | 100,0 88,4 41,0 5,0 2,1~0,3 3,0 2,0
10° 100,0~0,0 | 97.4~4,5 18,0~9,2 1,00 100,0 | 100,0 86,1 36,0 9,0 2,1~0,3 3,0 2,0
Tabela 8.90 — OffTiling / Monks3
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE

(TR) (NE)
OffTiling / PMR
lep 92,9~8,4 83,7~11,2 208,0~2,8 98,9 71,9 100,0 69,8 214,0 90,0
10ep 100,0~0,0 97,4~5,6 13,1~10,2 100,0 100,0 100,0 83,7 33,0 5,0
1026p 100,0~0,0 97,9~4,4 8,2~3,9 100,0 100,0 100,0 88,5 17,0 5,0
OffTiling / BCPMin

1 86,9~7,0 80,7~16.,5 10,1~1,6 95,4 75,3 100,0 48,8 13,0 7,0
10 97,1~6,3 96,9~7,3 8,8~2,8 100,0 79,6 100,0 76,7 15,0 5,0
102 99,9~0,1 97,7~5,0 8,3~3,2 100,0 99,7 100,0 86,0 13,0 5,0
10° 97,4~4,6 92,1~12,2 8,8~2,8 100,0 86,9 100,0 62,8 13,0 5,0

Tabela 8.91 — Sequential / Monks3

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor

Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuro6nios TR TR TE TE NE NE

(TR) (NE)
Sequential / BCPMax

1 73,9~4,8 72,0~13,7 9,7~2.5 81,4 66,7 93,0 50,0 15,0 7,0

10 73,6~4,1 72,3~13,7 11,8~4,9 81,4 67,8 93,0 50,0 23,0 6,0

10 74,4~4,7 71,6~13,4 8,5~2,5 84,0 68,9 90,7 68,9 12,0 5,0

Sequential / IncLp
10ep | 52,7~2,7 | 52,7247 [ 9028 | 578 [ 500 [ 773 | 69 [ 150 [ 50

Neste dominio, nota-se claramente que os algoritmos que constrem a rede em

camadas, com mais de um neurdnio por camada (a saber: Tiling, PTI e OffTiling), obtiveram

significativa vantagem nos desempenhos relativos ao treinamento e ao teste. E importante

ressaltar que, os algoritmos PTI/PMR (Tabela 8.89) e Tiling/PMR (Tabela 8.88) quando

executados com lep e 10ep, ndo tiveram bons resultados por ndo conseguirem tornar a

primeira camada confiavel; dessa forma os resultados obtidos por esses algoritmos foram, na

realidade, obtidos pelo PMR.
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8.3 Avaliacao dos Algoritmos Neurais Construtivos Multiclasses

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das avaliagdes realizadas com os
algoritmos multiclasses discutidos nos Capitulos 6 e 7 deste trabalho. Os dominios utilizados
foram: fris, E.Coli, Balance, Contraceptive e Glass. Todos esses dominios possuem no
minimo 3 classes (ver Tabela 8.92) e foram extraidos do UCI Repository [Blake & Merz
1998].

Tabela 8.92 — Especificacdo dos dominios multiclasses

Dominio Ne° de Ne° Ne° de
instancias | atributos | Classes
Iris 150 4 3
Ecoli 336 7 8
Balance 625 4 3
Contraceptive 1473 9 3
Glass 214 9 6

8.3.1 O Dominio Iris

O dominio fris ¢ um dos dominios mais conhecidos e utilizados em aprendizado
indutivo de maquina [Duda & Hart 1973]. Este dominio possui trés classes, cada uma delas
representa 50 instdncias de treinamento, caracterizando um tipo de planta da espécie iris. A
classe Iris-Setosa, ¢ linearmente separavel das classes Iris-Versicolor e Iris-Virginica,
entretanto, estas duas ultimas ndo sdo linearmente separdveis entre si. Este dominio ¢ descrito
por 4 atributos numéricos e continuos referentes a medidas (cm) feitas nas plantas

pertencentes em cada uma das classes.

Tabela 8.93 — PMRWTA, BCPWTA, PMR Individual, BCP Individual / ris

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Tteragdes Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo Precisdo
Treinamento | Treinamento | de Teste de Teste
PMRWTA
lep 84,1~12,6 74,0~37,1 97,0 66,7 100,0 0,0
10ep 98,1~0,7 94,7~10,8 99,3 97,0 100,0 66,7
102€p 98,7~0,4 95,3~8,9 99,3 98,5 100,0 73,3
103ep 98,8~0,4 95,3~8,9 99,3 98,5 100,0 73,3
BCPWTA
1 49,3~4.9 47,3~42 .4 55,5 422 100,0 0,0
10 57,8~11,2 52,0~37,7 87,4 474 100,0 6,7
10? 87,9~1,4 84,0~13.4 89,6 85,9 100,0 53,3
10° 88,4~1,4 82,7~13,8 90,4 86,7 100,0 53,3
PMR Individual
lep 83,9~11,4 52,7~49.5 98,5 70,4 100,0 0,0
10ep 90,7~4,3 82,7~20,7 95,5 82,9 100,0 33,3
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1026p 89,3~2,6 86,7~18,1 94,1 85,9 100,0 46,7
103ep 90,2~3,5 84,6~18.9 94,8 85,2 100,0 53,3
BCP Individual
1 85,0~7,3 72,7~41,3 94,1 75,6 100,0 6,7
10 86,4~10,9 64,6~42.8 97,8 68,8 100,0 0,0
102 84,5~11,9 50,0~45,2 97,1 70,4 100,0 0,0
10° 87,1~12,1 54,0~47,4 97,8 71,1 100,0 0,0
Tabela 8.94 — MTower / {ris
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MTower / PMRWTA
10ep 98,2~0,6 94,7~9,3 3,3~0,9 99,3 97,8 100,0 73,3 6,0 3,0
1026p 98,9~0,4 96,7~6,5 3,6~1,3 99,3 98,5 100,0 80,0 6,0 3,0
MTower / BCPWTA
10 58,1~10,3 52,7~37,1 3,0~0,0 85,9 49,6 100,0 6,7 3,0 3,0
102 87,8~1,6 83,3~14,5 3,3~0,9 89,6 85,2 100,0 53,3 6,0 3,0
Tabela 8.95 — MPyramid / iris
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPyramid / PMRWTA
10ep 98,1~0,5 95,3~7,7 3,3~0,9 99,3 97,8 100,0 80,0 6,0 3,0
1026p 98,8~0,4 96,0~8,4 3,3~0,9 99,3 98,5 100,0 73,3 6,0 3,0
MPyramid / BCPWTA
10 58,0~11,0 51,3~38.,4 3,0~0,0 88,2 47,7 100,0 6,7 3,0 3,0
102 88,3~1,4 82,7~13,8 3,6~1,3 90,4 85,9 100,0 53,3 6,0 3,0
Tabela 8.96 — MUpstart / Iris
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MUpstart/ PMRWTA
10ep 98,4~0,6 93,3~13,3 3,2~0,4 99,3 97,8 100,0 60,0 4,0 3,0
1026p 98,8~0,4 93,3~12,9 3,0~0,0 99,3 98,5 100,0 60,0 3,0 3,0
MUpstart / BCPWTA
10 59,0~10,8 53,3~36,9 3,7~0,7 88,1 48,1 100,0 6,7 5,0 3,0
102 88,6~1,6 80,7~13,9 3,6~0,5 91,1 86,7 100,0 53,3 4,0 3,0
Tabela 8.97 — MPerceptron Cascade / iris
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPerceptron Cascade / PMRWTA
10ep 98,6~0,5 95,3~7,1 3,4~0,7 99,3 97,8 100,0 80,0 5,0 3,0
1026p 98,8~0,4 95,3~8,9 3,0~0,0 99,2 98,5 100,0 73,3 3,0 3,0
MPerceptron Cascade / BCPWTA
10 58,9~11,0 54,7~35,2 3,4~0,5 88,1 47,4 100,0 6,7 4,0 3,0
10? 88,5~1,4 80,7~13,5 3,3~0,5 90,4 87,7 100,0 53,3 4,0 3,0
Tabela 8.98 — MTiling / Iris
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It, TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
MTiling / PMRWTA
10ep | 98,2~0,8 95,3~8,9 3,0~0,0 99,3 97,0 100,0 73,3 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%ep | 98,9~0,7 | 94,0~12,7 4,6~3,7 100,0 97,8 100,0 60,0 14,0 3,0 1,2~0,4 2,0 1,0
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MTiling / BCPWTA
10 67,1~18,9 | 62,7~40,3 | 23,3~38,1 | 97,0 48,1 100,0 0,0 118,0 3,0 1,4~0,7 3,0 1,0
10° 89,6~4,7 | 84,0~14,5 7,0~8,8 100,0 85,2 100,0 53,3 28,0 3,0 1,3~0,7 3,0 1,0

Como pode ser notado, as versdes dos algoritmos multiclasses que usaram o

PMRWTA ao invés do BCPWTA como algoritmo basico, obtiveram melhores resultados.

Note que os algoritmos que usaram o PMRWTA obtiveram desempenhos semelhantes,

principalmente considerando a precisdo de treinamento. Os melhores desempenhos no

conjunto de teste foram obtidos pelos algoritmos MTower e MPyramid.

8.3.2 O Dominio E.Coli

O dominio E.Coli (ver [Nakai & Kanehisa 1991] para informacdes sobre este

dominio) possui 336 instancias divididas em 7 atributos com dados relativos a bactérias gram-

negativas. Este dominio esta dividido em 8§ classes que determinam a localizagdo de sitios,

nessas bactérias, de seqiiéncia de proteinas, os quais, sdo determinados pela seqiiéncia de

aminoacidos nas células.

Tabela 8.99 — PMRWTA, BCPWTA, PMR Individual, BCP Individual / E.Coli

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMRWTA
lep 74,4~6,2 55,1~43,7 83,8 63,6 100,0 0,0
10ep 88,2~1,7 76,5~22,1 90,8 85,4 100,0 36,4
1026p 90,8~1,3 77,8~18,9 93,0 89,4 100,0 52,9
103ep 90,5~1,5 78,7~19,8 93,1 89,1 100,0 45,5
BCPWTA
1 24,3~2,6 22,4~32.4 28,4 17,8 90,9 0,0
10 32,5~5,4 26,7~30,5 452 26,1 87,8 0,0
102 76,5~3,0 69,2~15,0 80,5 72,5 97,1 42.4
10° 82,6~2,2 72,8~15,2 86,8 79,9 97,1 54,5
PMR Individual
lep 74,3~6,4 62,4~34.4 85,5 65,9 100,0 0,0
10ep 82,0~4,3 66,4~29.4 89,1 76,5 100,0 9,1
IOZep 87,2~2,6 73,8~24,0 91,1 84,4 100,0 42.4
103ep 87,2~1,7 71,2~26,6 89,7 84,5 100,0 39,4
BCP Individual
1 81,2~3,7 68,9~31,5 88,8 77,8 100,0 15,2
10 85,1~3,3 72,0~28,2 89,4 79,9 100,0 27,3
10° 84,8~4.4 69,4~25.2 90,1 75,1 100,0 36,4
10° 85,7~3,2 69,9~3,2 90,1 80,8 100,0 36,4
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Tabela 8.100 — MTower / E.Coli

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MTower / PMRWTA
10ep 90,2~1,5 78,4~22,2 | 27,8~14,1 92.4 88,1 100,0 30,3 56,0 6,0
102ep 93,5~1,5 76,3~18,1 | 37,2~13,8 96,4 91,7 100,0 48,5 48,0 8,0
MTower / BCPWTA
10 32,1~5,4 25,1~30,3 7,7~0,7 442 26,1 84,8 0,0 8,0 8,0
102 76,6~2,9 69,2~14.4 9,2~3,2 80,5 72,5 97,1 48,5 16,0 8,0

Tabela 8.101 — MPyramid / E.Coli

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPyramid / PMRWTA

10ep 90,1~1,3 79,6~18,3 | 29,2~10,3 92,1 88,1 100,0 42,4 48,0 14,0
10°ep 92,8~1,3 76,9~18,9 | 35,1~11,6 95,4 91,1 100,0 48,5 56,0 16,0

MPyramid / BCPWTA
10 31,8~4,3 25,4~31,0 7,7~0,7 39,9 26,7 90,9 0,0 8,0 8,0
10° 76,6~2,8 69,5~16,2 8,4~2,1 80,2 73,2 97,1 36,4 14,0 6,0

Tabela 8.102 — MUpstart / E.Coli

Ne de Precisdo de Precisdo de Ne° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MUpstart/ PMRWTA
10ep 88,3~1,3 76,0~23,6 8,1~0,7 89,8 86,4 100,0 27,7 9,0 7,0
1026p 90,7~1,6 76,9~19,7 8,4~1,3 93,4 88,7 100,0 50,0 10,0 6,0
MUpstart / BCPWTA
10 32,3~5,9 25,4~32,0 7,7~0,7 46,9 25,7 93,9 0,0 8,0 6,0
10? 80,5~2,8 75,2~10,4 8,9~1,3 84,5 76,5 97,1 60,7 11,0 6,0

Tabela 8.103 — MPerceptron Cascade / E.Coli

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)

MPerceptron Cascade / PMRWTA

10ep 88,8~1,2 82,9~16,2 8,6~1,3 90,8 86,8 100,0 57,8 11,0 8,0

1026p 90,7~1,5 77,5~19,7 8,8~0,8 93,4 88,4 100,0 45,5 10,0 8,0
MPerceptron Cascade / BCPWTA

10 33,0~5,7 26,6~30,9 7,7~0,7 46,5 27,4 87,9 0,0 8,0 6,0

10? 79,6~2,7 70,1~15,3 9,0~1,7 82,5 73,5 97,0 42,4 12,0 6,0

Tabela 8.104 — MTiling / E.Coli

N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It, TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
MTiling / PMRWTA
10ep | 87,9~2,2 | 76,3~20,7 7,7~0,7 91,7 85,8 100,0 38,2 8,0 6,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 93,6~2,7 | 74.5~17.8 | 64,0~947 | 975 89,7 97,1 50,0 318,0 6,0 1,5~0,5 2,0 1,0
MTiling / BCPWTA
10 33,7~6,3 | 24,5~31,7 | 38,3~64,7 | 45,9 27,1 87,8 0,0 164,0 6,0 1,4~0,8 3,0 1,0
10° 76,3~3,3 | 67,3~18,0 | 25,3~55,4 81,5 71,5 97,1 33,3 183,0 6,0 1,1~0,3 2,0 1,0

Considerando as versdes PMRWTA, os algoritmos MTower, MPyramid e MTiling

obtiveram, em sua maioria, redes relativamente grandes. Esse fato talvez tenha colaborado na
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diminui¢do do poder de generalizagdo dessas redes. Note que os algoritmos MUpstart e
MPerceptron Cascade criaram redes menores e, consequentemente, obtiveram melhores
resultados no conjunto de teste, principalmente no caso do MPerceptron Cascade.

Nas versdes BCPWTA dos algoritmos multiclasses, apesar do tamanho da rede criada
ter se mantido na média de 8,0 neurdnios, salvo no caso do MTiling/BCPWTA (ver Tabela
8.104), nota-se uma pequena vantagem dos algoritmos MUpstart e MPerceptron Cascade
sobre os demais algorimtos. Este fato permite concluir que ndo sé o tamanho da rede criada,
mas também a sua arquitetura influenciaram positivamente nos resultados relativos a este

dominio.

8.3.3 O Dominio Balance

O dominio Balance [Siegler 1976], foi gerado a partir de resultados experimentais de
um modelo psicologico denominado balance scale phenomena. O dominio possui 625
instancias com 4 atributos e separados em 3 classes. Os atributos sdo: peso esquerdo, distancia
do peso esquerdo, peso direito e distancia do peso direito. Cada exemplo ¢ classificado de
acordo com uma escala de balanceamento, que pode ser direita, esquerda, ou balanceado. O
modo correto de definir a classe ¢ fazendo (distancia do peso esquerdo * peso esquerdo) e

distancia do peso direito * peso direito).
p p

Tabela 8.105 - PMRWTA, BCPWTA, PMR Individual, BCP Individual / Balance

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMRWTA
lep 88,9~1,0 87,5~5,0 90,7 87,7 93,5 79,0
10ep 91,8~0,6 89,4~7.6 92,5 90,6 98,4 75,8
1026p 92,2~0,5 90,1~3,7 93,1 91,3 96,8 84,1
103ep 92,2~0,6 90,1~4,3 93,2 91,5 98,4 84,1
BCPWTA
1 76,4~8,7 74,1~8,3 89,7 58,9 91,9 66,1
10 75,2~8,8 73,1~9,5 88,9 56,3 91,9 0,0
10° 80,1~4,4 77,9~9,9 90,4 76,4 91,9 65,1
10 83,8~2,8 81,8~5,8 90,7 81,2 90,5 74,6
PMR Individual
lep 90,7~0,9 89,1~4,7 92,2 89,5 95,2 79,0
10ep 89,1~1,6 89,3~4,8 92,4 87,4 98,4 84,1
1026p 88,8~0,8 86,8~3,8 89,7 87,4 91,9 80,9
103ep 88,8~0,9 86,7~3,7 90,1 87,4 92,1 80,9
BCP Individual

1 88,9~1,3 86,6~3,5 90,7 86,9 91,9 80,9
10 89,5~1,7 88,0~3,5 92,2 86,3 93,5 82,3
10 87,4~4,3 87,4~3,6 92,0 78,3 93,5 82,5
10° 88,3~2,2 88,3~3,1 91,5 84,9 92,1 82,5
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Tabela 8.106 — MTower / Balance

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MTower / PMRWTA
10ep 94,8~1,1 90,6~6,2 20,4~5,8 96,6 93,1 98,4 79,4 30,0 12,0
1026p 91,5~2,0 90,2~5,2 8,7~4.8 94,8 88,3 98,4 80,9 15,0 3,0
MTower / BCPWTA
10 78,9~8,7 76,9~8,3 5,4~2,8 90,3 61,3 91,9 67,7 12,0 3,0
102 83,6~4,8 80,8~8,0 9,0~3,5 92,0 73,0 91,9 65,1 15,0 6,0
Tabela 8.107 — MPyramid / Balance
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPyramid / PMRWTA
10ep 95,1~0,9 90,1~6,3 24,0~6,2 96,8 93,8 96,8 76,2 33,0 15,0
1026p 95,9~1,1 90,1~7,4 25,8~10,3 97,3 94,1 95,2 71,4 48,0 9,0
MPyramid / BCPWTA
10 79,0~8,2 79,6~7,4 6,3~2,2 88,6 61,6 91,9 66,7 9,0 3,0
102 83,3~4,1 83,1~5,8 6,3~2,2 89,9 77,6 93,5 76,2 9,0 3,0
Tabela 8.108 — MUpstart / Balance
Ne de Precisdo de Precisdo de Ne° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MUpstart/ PMRWTA
10ep 91,8~0,4 91,2~4,7 3,4~0,9 92,4 90,9 98,4 85,5 6,0 3,0
1026p 92,3~0,6 90,4~4,5 3,4~0,7 93,2 91,5 98,4 84,1 5,0 3,0
MUpstart / BCPWTA
10 79,0~8,3 76,9~8,7 44~14 | 90,6 63,8 91,9 64,5 7,0 3,0
10? 82,1~4,9 81,1~6,9 4,0~0,8 91,3 77,1 91,9 69,8 5,0 3,0
Tabela 8.109 — MPerceptron Cascade / Balance
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPerceptron Cascade / PMRWTA
10ep 91,7~0,8 89,9~5,9 3,9~1,0 92,5 90,2 98,4 77,8 6,0 3,0
1026p 92,1~0,6 90,0~4,5 3,2~0,4 93,2 91,3 98,4 84,1 4,0 3,0
MPerceptron Cascade / BCPWTA
10 78,6~7,9 76,2~6,9 3,7~0,7 89,2 61,5 91,9 66,7 5,0 3,0
10? 81,6~4,7 78,6~9,9 4,0~0,8 91,5 76,4 91,9 66,7 5,0 3,0
Tabela 8.110 — MTiling / Balance
Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It, TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
MTiling / PMRWTA
10ep | 94,8~1,9 | 90,9~54 | 177,8~111,7 | 973 91,7 98,4 80,9 338,0 3,0 1,9~0,6 3,0 1,0
10%p | 95,5~2,9 | 92,3~3,3 28,1~21,8 98,9 91,7 96,8 88,9 49,0 3,0 1,6~0,5 2,0 1,0
MTiling / BCPWTA
10 77,3~9,1 | 74,3~9.8 20,2~54.4 89,2 58,3 91,9 58,1 175,0 3,0 1,3~0,9 4,0 1,0
10° 79,8~4,5 | 76,4~8,4 3,0~0,0 88,4 71,9 91,9 66,7 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0

Note que o MTiling/PMRWTA, apesar de ter obtido uma média relativamente alta no

nimero de neurdnios, foi o algoritmo que obteve o melhor desempenho quanto a precisdo de
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teste. Considerando todos os algoritmos, o nimero de neuroénios ndo parece ter influenciado
na precisdo de teste, pois algoritmos como o MPyramid e MTiling, construiram suas redes
com média superior a 20,0 neur6nios e, no entanto, tiveram desempenho, quanto a precisao

nos testes, comparavel a redes com menor niumero de neuronio.

8.3.4 O Dominio Contraceptive

O dominio Contraceptive representa o problema de predicdo do método contraceptivo
de uma mulher baseado em suas caracteristicas demograficas e socioecondomicas. O dominio
possui 1473 instancias relativas a mulheres casadas e que ainda ndo tiveram filho. As
instancias sdo dadas por 9 atributos e divididas em 3 classes. As classes sdo referentes a

escolha de um tipo de método contraceptivo, de curto prazo, de longo prazo ou nenhum.

Tabela 8.111 — PMRWTA, BCPWTA, PMR Individual, BCP Individual / Contraceptive

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMRWTA
lep 49,7~1,8 39,0~25,6 52,2 46,4 76,3 0,0
10ep 53,4~1,3 32,4~14,0 56,3 52,2 48,6 0,0
1OZep 53,6~1,4 33,5~16,6 56,7 51,8 51,7 0,0
103ep 53,7~1,0 30,0~15,3 56,2 52,5 46,9 0,0
BCPWTA
1 36,0~4,8 34,4~42,1 42.5 28,2 98,6 0,0
10 36,1~4,8 34,4~42,1 42,5 28,3 98,6 0,0
10° 43,3~5,8 31,1~26,4 49,5 354 82,3 0,0
10° 45,4~3,3 26,5~16,4 49,5 39,3 50,3 0,0
PMR Individual
lep 41,5~9,0 37,1~24.2 492 16,9 70,1 0,0
10ep 48,8~3,9 50,6~23,2 55,6 42.8 82,3 2,0
1026p 52,6~1,3 41,2~17,7 54,4 50,3 68,2 7,5
1O3ep 53,9~0,8 40,6~12,8 55,1 52,3 62,2 21,8
BCP Individual
1 32,7~4,1 33,3~25,3 37,7 27,2 66,1 4,1
10 33,8~4,6 41,6~21,5 46,3 29,1 65,5 0,7
10 34,3~5,7 37,4~34,8 46,8 25,5 85,0 0,7
10° 33,4~6,6 44,5~31,6 46,9 22,8 77,6 0,0
Tabela 8.112 — MTower / Contraceptive
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MTower / PMRWTA
10ep 54,7~1,1 33,6~17,2 10,5~3,8 57,5 53,5 51,4 0,7 18,0 3,0
1026p 36,4~6,3 26,0~29,6 5,1~2,5 50,2 26,5 73,5 0,0 9,0 3,0
MTower / BCPWTA
10 36,1~4,8 34,4~42,0 3,3~0,9 42,5 28,3 98,6 0,0 6,0 3,0
10 43,3~5,8 31,6~26,3 4,5~1,6 49,5 344 82,3 0,0 6,0 3,0
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Tabela 8.113 — MPyramid / Contraceptive

N° de Precisdo de Precisdo de | N°de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neuronios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPyramid / PMRWTA
10ep 54,4~2,1 30,9~15,2 8,7~3,6 58,7 52,6 52,7 5,4 15,0 3,0
102ep 55,8~1,3 32,9~154 15,3~9,1 58,5 54,1 50,0 2,0 33,0 3,0
MPyramid / BCPWTA
10 36,2~4,8 34,5~4,8 3,3~0,9 42,5 28,3 98,6 0,0 6,0 3,0
102 43,3~5,6 31,6~26,1 3,6~1,3 49,8 35,7 82,3 0,0 6,0 3,0

Tabela 8.114 — MUpstart / Contraceptive

N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MUpstart / PMRWTA
10ep 53,7~1,4 31,2~14,9 3,9~1,1 56,7 52,0 47,9 0,0 6,0 3,0
1026p 54,5~1,4 38,3~17,6 4,5~1,5 57,7 53,1 58,8 0,0 8,0 3,0
MUpstart / BCPWTA
10 36,2~4,8 34,4~42,0 3,1~0,3 425 28,3 98,6 0,0 4.0 3,0
102 43,6~5,5 30,9~26,2 3,9~0,7 495 35,9 81,6 0,0 5,0 3,0

Tabela 8.115 — MPerceptron Cascade / Contraceptive

MPerceptron Cascade / PMRWTA
N°de Precisdo de Precisdo de N°de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurénios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
10ep 53,4~1,3 30,8~14,3 3,6~0,7 56,1 51,6 42,6 0,0 5,0 3,0
1026p 54,5~1,2 34,6~15,9 4,0~1,4 57,1 53,1 52,4 1,4 7,0 3,0
MPerceptron Cascade / BCPWTA
10 36,1~4,8 34,4~42,0 3,1~0,3 42,5 28,3 98,6 0,0 4,0 3,0
10° 43,4~5,7 31,1~26,3 3,3~0,5 49,5 354 82,3 0,0 4,0 3,0

Tabela 8.116 — MTiling / Contraceptive

Ne Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor Ne de Maior | Menor
It, TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
MTiling / PMRWTA
10ep | 52,9~1,6 | 33,7~14,1 3,0~0,0 56,3 49,8 47,6 8,2 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10%p | 53,5~1,1 | 30,7~16,9 | 3,0~0,0 | 557 | 52,3 | 53,7 0,0 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0
MTiling / BCPWTA
10 36,2~4,8 | 34,4~42,0 | 3,0~0,0 42,5 28,3 98,6 0,0 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0
10* 43,1~5,6 | 31,7~26,1 3,0~0,0 49,7 35,2 82,3 0,0 3,0 3,0 1,0~0,0 1,0 1,0

Um fato interessante verificado na precisdao de teste para este dominio foi que os
algoritmos PMR individual e BCP individual obtiveram desempenho superior aos demais
algoritmos, sendo que o melhor foi o PMR individual. Com relagdo ao desempenho no
treinamento, no entanto, este fato ndo se confirma, pois os algoritmos que usaram o
PMRWTA tiveram os melhores resultados.

Nota-se que os resultados de todos os algoritmos foram ruins, tanto no treinamento
quanto no teste, fato devido, talvez, a ruidos e inconsisténcias presentes no conjunto de

treinamento.
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8.3.5 O Dominio Glass

O dominio Glass ¢ composto por 214 instancias formadas por 9 atributos relativos a

quantidade de certos elementos quimicos que podem fazer parte da composi¢do do vidro. O

dominio ¢ dividido em 6 classes e cada classe ¢ um tipo especifico de vidro, como vidro de

carro, vidro de lampada, etc. O dominio foi usado em criminalistica, pois quando ¢

encontrado vidro na cena do crime este pode servir de evidéncia.

Tabela 8.117 — PMRWTA, BCPWTA, PMR Individual, BCP Individual / Glass

N° de Precisdo de Precisdo de Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste Precisdo de Precisdo de Precisdo de Precisdo de
Treinamento Treinamento Teste Teste
PMRWTA
lep 71,4~10,5 63,4~47.6 89,6 60,0 100,0 0,0
10ep 86,2~4,1 59,3~45,8 93,8 81,3 100,0 0,0
1026p 99,9~0,2 90,6~15,3 100,0 99,5 100,0 57,1
103ep 100,0~0,0 93,4~13,5 100,0 100,0 100,0 57,1
BCPWTA
1 44,5~5,8 42,0~47,7 52,3 37,3 100,0 0,0
10 98,5~0,5 87,7~22,1 99,5 97,9 100,0 33,3
10° 99,0~1,0 81,5~27,4 100,0 97,4 100,0 28,6
10° 99,2~0,8 83,9~26,2 100,0 97,9 100,0 23,8
PMR Individual
lep 59,1~13,3 1,8~5,7 76,5 39,9 18,2 0,0
10ep 62,8~10,9 13,2~31,2 75,6 51,0 100,0 0,0
1026p 77,4~3,7 49,9~40,9 82,9 72,9 100,0 0,0
103ep 81,6~3,3 58,9~40,6 86,5 77,6 100,0 0,0
BCP Individual
1 72,1~3,7 68,2~47,1 75,6 64,6 100,0 0,0
10 68,7~11,7 64,9~45.5 80,8 39,1 100,0 0,0
10° 68,3~11,9 64,4~45.6 83,4 39,1 100,0 0,0
10° 69,4~11,6 64,9~45.5 80,3 39,1 100,0 0,0
Tabela 8.118 — MTower / Glass
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MTower / PMRWTA
10ep 89,8~3.9 78,0~33.8 11,3~5,4 94,3 83,9 100,0 0,0 24,0 6,0
1026p 100,0~0,0 92,9~16,9 6,0~0,0 100,0 100,0 100,0 47,6 6,0 6,0
MTower / BCPWTA
10 98,6~0,6 83,9~25,1 8,2~2,9 100,0 97,9 100,0 28,6 12,0 6,0
102 99,6~0,6 85,8~25.8 9,4~2.9 100,0 98,4 100,0 23,8 12,0 6,0
Tabela 8.119 — MPyramid / Glass
N° de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPyramid / PMRWTA
10ep 89,4~2.8 64,2~40,7 9,3~4,5 93,8 85,4 100,0 0,0 18,0 6,0
1026p 100,0~0,0 95,4~10,6 7,7~2,9 100,0 100,0 100,0 68,2 12,0 5,0
MPyramid / BCPWTA
10 98,8~0,7 84,8~24,7 7,7~2,9 99,5 97,4 100,0 23,8 12,0 5,0
102 99,6~0,6 83,4~25,7 8,3~4,3 100,0 98,4 100,0 23,8 18,0 5,0
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Tabela 8.120 — MUpstart / Glass

Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento Teste (TE) Neur6nios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MUpstart/ PMRWTA
10ep 88,0~2,9 74,6~34,3 6,5~0,8 93,3 84,5 100,0 0,0 8,0 6,0
102ep 97,3~1,8 88,3~18,6 6,6~0,8 99,5 94,7 100,0 54,5 8,0 5,0
MUpstart / BCPWTA
10 98,7~0,6 82,0~27,8 6,1~0,6 99,5 97,9 100,0 23,8 7,0 5,0
10° 99,7~0,4 86,3~24,2 6,5~0,9 100,0 98,9 100,0 23,8 8,0 5,0
Tabela 8.121 — MPerceptron Cascade / Glass
Ne de Precisdo de Precisdo de N° de Maior Menor Maior Menor Maior Menor
Iteragdes | Treinamento | Teste (TE) | Neurdnios TR TR TE TE NE NE
(TR) (NE)
MPerceptron Cascade / PMRWTA
10ep 88,3~2,7 56,2~42.7 6,9~0,9 92,2 84,9 100,0 0,0 8,0 6,0
102ep 96,6~1,4 79,2~32,1 6,7~0,8 98,5 94,8 100,0 9,5 8,0 5,0
MPerceptron Cascade / BCPWTA
10 98,7~0,7 82,9~26,6 6,0~0,5 100,0 97,9 100,0 28,6 7,0 5,0
10? 99,3~0,7 82,5~26,6 6,2~0,8 100,0 98,5 100,0 23,8 8,0 5,0
Tabela 8.122 — MTiling / Glass
N° Maior | Menor | Maior | Menor | Maior | Menor N° de Maior | Menor
It, TR TE NE TR TR TE TE NE NE Camadas CA CA
(CA)
MTiling / PMRWTA
10ep | 90,2~74 | 75,1~36,7 | 24,2~32,9 | 100,0 81,4 100,0 0,0 93,0 5,0 1,4~0,7 3,0 1,0
10%ep | 100,0~0,0 | 94,4~9,2 7,5~3,4 100,0 | 100,0 | 100,0 77,3 14,0 5,0 1,2~0,4 2,0 1,0
MTiling / BCPWTA
10 100,0~0,0 | 81,0~27,3 18,2~5,1 100,0 100,0 100,0 33,3 30,0 10,0 2,1~0,3 3,0 2,0
10? 100,0~0,0 | 82,5~26,6 | 12,7~5,1 100,0 | 100,0 | 100,0 23,8 19,0 5,0 1,7~0,5 2,0 1,0

Neste dominio, nota-se que as versdes dos algoritmos que usaram o BCPWTA como

algoritmo basico foram, em varios casos, melhores que as versoes PMRWTA. Esse fato ¢

evidenciado nos algoritmos MPerceptron Cascade e MUpstart. Apesar disso o melhor

desempenho nos testes foi obtido pelo MPyramid na versio PMRWTA.
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capitulo

Conclusoes

Este trabalho de pesquisa investigou empiricamente trés frentes de pesquisa em

aprendizado neural:

e Algoritmos para o treinamento de uma Unica TLU, a saber, o Thermal, o Thermal
Modificado ¢ o BCP.

e Algoritmos neurais construtivos, a saber: Shift, Offset, PTI, Perceptron Cascade e
Sequential.

e [Extensdes para problemas multiclasses de algoritmos neurais construtivos duas
classes, ja avaliados empiricamente em [Palma Neto & Nicoletti 2005], a saber,
Tower, Pyramid, Tiling, Upstart, foi também investigada a versdo multiclasse do
algoritmo Perceptron Cascade, cuja versdo para duas classes foi também objeto de

pesquisa desta dissertagao.

9.1 Conclusoes sobre Algoritmos de Treinamento de TLUs

A investigacdo dos algoritmos para o treinamento de TLUs foi conduzida com o
objetivo de evidenciar outras alternativas ao PMR, para serem usadas por algoritmos
construtivos. A avaliagdo empirica conduzida (e descrita no Capitulo 8) ndo considerou o
Thermal, devido a forte dependéncia desse algoritmo dos valores iniciais associados ao
parametro temperatura.

Com relagdo a avaliacdo empirica dos demais algoritmos, nos nove dominios de
conhecimento, o Thermal Modificado foi o que obteve o pior resultado tanto no treinamento
quanto no teste. O Thermal Modificado obteve resultados equivalentes aos resultados dos
demais algoritmos somente no dominio Breast Cancer; nos outros oito dominios o algoritmo

ficou abaixo da média com relagdo ao desempenho nos testes.
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Na maioria dos dominios o algoritmo MinOver teve um desempenho um pouco
inferior aos algoritmos PMR e BCPMin. Nos dominios Paridade-5, Ionosphere e Monks2,
entretanto, o algoritmo obteve resultados equivalentes ou superiores aos demais algoritmos de
treinamento de TLU. O algoritmo MinOver implementado incorpora duas pequenas
alteracdes, propostas neste trabalho, que o tornam ligeiramente diferente da versao original.

O algoritmo PMR obteve o melhor resultado, no dominio Vestibular, entre todos os
algoritmos avaliados, com relacdo ao desempenho no teste. Nos demais dominios os
desempenhos do PMR e BCP foram similares. O algoritmo BCP implementado, assim como
0 MinOver, também teve seu desempenho melhorado por meio de uma alteracdo da versao

original, proposta neste trabalho.

9.2 Conclusoes sobre Algoritmos Neurais Construtivos

Com relagdo a investigacao de algoritmos neurais construtivos, a avaliagdo empirica
de cada um deles foi conduzida considerando duas versdes: uma usando o PMR e outra
usando o BCPMin para o treinamento de TLUs. Apesar do trabalho ndo ter investido na
investigacdo dos algoritmos Tower, Pyramid, Tiling e Upstart, tais algoritmos (cada um em
suas duas versdes, PMR e BCP) foram também avaliadas empiricamente neste trabalho, com
o objetivo de fornecer um amplo panorama de desempenhos de algoritmos neurais
construtivos.

Os algoritmos Tower e Pyramid tiveram desempenhos bastante semelhantes tanto em
suas versdes PMR quanto em suas versdes BCPMin (tal fato tinha ja sido identificado em
[Palma Neto 2004] na versao PMR). No dominio Paridade-5, entretanto, isso nao se verificou.
A versdao Pyramid/BCPMin teve um desempenho consideravelmente inferior ao da versado
Tower/BCPMin no treinamento. No teste essa tendéncia € também verificada, mas ndo de
maneira tdo acentuada. Os resultados obtidos evidenciam que a estratégia de construgdo da
rede usada pelo Pyramid, de criar mais conexdes, aumentando as dimensoes do vetor de pesos
a cada camada, ndo resulta em melhores resultados que aqueles obtidos pelo Tower.

Considerando os resultados de todos os algoritmos neurais construtivos, pode-se dizer
que os obtidos pelo Upstart estio na média. Pode ser observado nas tabelas relativas ao
desempenho do Upstart, no Capitulo 8, que esse algoritmo criou, na fase de treinamento,
redes razoavelmente grandes que atingiram, em algumas situacdes, o limite maximo pré-

estabelecido de 100 neurdnios. Os resultados obtidos pelas duas versdes do Upstart (PMR e

196



Capitulo 9 - Conclusodes sobre Algoritmos Neurais Construtivos

BCPMin) sao semelhantes, exceto no dominio Paridade-5, no qual a versio PMR obteve
resultados sensivelmente melhores.

Uma tendéncia que pode ser notada ¢ a da versdo Upstart/BCPMin criar redes maiores
que as criadas pela versdo Upstart/PMR; esse fato, entretanto, parece ndo interferir nos
desempenhos dos algoritmos. As avaliagdes com o Upstart foram realizadas com o limite de
100 iteracdes (i.e, 100 épocas), dado o tempo excessivo que esse algoritmo leva para construir
a rede.

O algoritmo Shift obteve o melhor resultado nos testes em dois dos nove dominios
avaliados, a saber, Paridade-5 e Ionosphere. Esses resultados foram obtidos com a versao
PMR. No restante dos dominios, no entanto, o uso do PMR ao invés do BCP ndo se mostrou
vantajoso; na verdade o uso do BCP foi superior em pelo menos dois dos nove dominios.

O algoritmo Perceptron Cascade na versao PMR foi o algoritmo que obteve o melhor
resultado no dominio Liver. No restante dos dominios o algoritmo manteve-se na média com
relagdo aos resultados apresentados pelos outros algoritmos construtivos. Quanto ao uso do
PMR ou do BCPMin repetiu-se a tendéncia verificada com os outros algoritmos; o uso de um
ao invés do outro pode ser ligeiramente mais eficiente em um dominio, porém a diferencga de
desempenhos ndo chega a ser significante.

O algoritmo Tiling foi avaliado em trés versdes: Tiling/PMR, Tiling/BCPMin e
Tiling/Hibrido esta ultima ¢ proposta deste trabalho (Capitulo 4, Subsecdo 4.4.1). O
Tiling/Hibrido pode usar tanto o PMR quanto o BCPMin; sempre que termina a construgao de
uma camada, o Tiling/Hibrido verifica o melhor algoritmo para treinar o proximo mestre.
Qualquer que tenha sido o algoritmo usado para treinar o mestre, se for necessario tornar a
camada confidvel, o Tiling/Hibrido usard sempre o BCPMin para treinar os neurdnios
auxiliares.

O Tiling na versio BCPMin obteve o melhor desempenho na fase de teste, nos
dominios Monks1 e Monks3. O Tiling/Hibrido obteve o melhor desempenho na fase de teste,
no dominio Monks2. Nos dominios Monks as versdes Tiling/BCPMin e Tiling/Hibrido
ficaram acima da média quanto ao desempenho, tanto com relagdo ao treinamento quanto ao
teste. Note que a versdo Tiling/PMR, em muitos casos, ndo conseguiu criar uma rede com
mais de uma camada. Focalizando os desempenhos das trés versdes no treinamento e teste,
pode-se dizer que as versdes Tiling/BCPMin e Tiling/Hibrido tiveram desempenhos
semelhantes e superiores ao desempenho da versao Tiling/PMR.

Assim como no algoritmo Tiling, a versao PTI/PMR nem sempre conseguiu construir

uma rede com mais de uma camada, apesar de que em dois dos nove dominios, a versao
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PTI/BCPMin também nao construiu uma rede com mais de uma camada. A versdo
PTI/BCPMin teve desempenho superior a versdo PTI/PMR tanto na fase de treinamento
quanto na fase de teste; a superioridade, entretanto, se mostrou mais acentuada no
treinamento.

O PTI obteve os melhores resultados no teste em dois dos nove dominios, no Pima
com a versdo BCP e no Breast Cancer na versio PMR. Estes resultados, no entanto, ndo
podem ser atribuidos ao PTI, pois ambos os resultados ndo foram obtidos por uma rede criada
pelo PTI, e sim por apenas um neur6nio treinado com o PMR, no caso do Breast Cancer, ou
com o BCP, no caso do PTL

Como visto anteriormente (Capitulo 5, Subse¢ao 5.3.6), o algoritmo OffTiling ¢ uma
proposta deste trabalho que pode ser caracterizado como um algoritmo hibrido que integra
dois outros algoritmos, a saber, o Tiling e o Offset. Inicialmente o Tiling ¢ usado para obter
uma representacao confiavel e booleana do conjunto de treinamento, por meio da criagao da
primeira camada da rede. O treinamento entdo prossegue usando o Offset. O algoritmo
OffTiling ¢ apresentado neste trabalho nas versdes BCPMin e PMR. Tanto a versdo
OffTiling/BCPMin quanto a OffTiling/PMR usam o BCPMin para criar a primeira camada da
rede. Na versdo OffTiling/BCPMin o BCPMin ¢ usado pelo Offset enquanto que na versao
OffTiling/PMR, o PMR ¢ usado pelo Offset.

A versao OffTiling/PMR conseguiu 100% de precisdo no treinamento em todos os
dominios com exce¢do do dominio Pima; neste dominio o algoritmo ndo terminou a execugao
em tempo habil para nenhum valor de iteracdo. Com relacdo ao desempenho nos testes, o
algoritmo manteve-se na média, salvo algumas excecdes em que houve overfitting. O
OffTiling foi o algoritmo que construiu redes com o maior nimero de neurdnios dentre todas
as redes construidas pelos demais algoritmos.

A proposta do algoritmo Sequential além de usar outro tipo de algoritmo de
treinamento de TLU (no caso, o algoritmo IncLp — ver Capitulo 5, Subsecao 5.6.2), também
constr6i a rede usando uma abordagem diferenciada das demais. Como comentado
anteriormente, o Sequential foi o algoritmo com o pior desempenho dentre os algoritmos
avaliados. Além do péssimo desempenho tanto no treinamento quanto no teste, o
Sequential/IncLp ¢ extremamente lento e, por essa razao, esta versao foi executada apenas dez
épocas; mesmo assim, ndo foi possivel obter resultados com dados do dominio Pima. E
importante lembrar que este trabalho experimentou a versdo Sequential/ BCPMax que, embora
tenha tido desempenho melhor que a versdo Sequential/IncLp, ainda assim, os resultados

estdo aquém dos resultados obtidos pelos outros métodos.
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Com relacao ao uso do PMR ou do BCPMin em algoritmos construtivos pode ser
verificado que o PMR foi melhor sucedido em algoritmos que constroem a rede a partir da
saida, tias como o Upstart, Perceptron Cascade e, principalmente, o Shift.

O tUnico dominio de dados booleanos ¢ o Paridade-5. Neste dominio pode ser
observado que todas as versdes de algoritmos usando o PMR tiveram desempenho superior
aquelas usando o BCPMin. Isso sugere que em dominios booleanos que descrevem o conceito
de paridade, o PMR tera melhor desempenho que o BCPMin. Esse fato, entretanto, precisa ser
confirmado.

O algoritmo BCPMin se mostrou superior ao PMR quando usado em algoritmos
neurais construtivos que constroem a rede em camadas com mais de um neuroénio, como o
Tiling, o PTI e o OffTiling. O algoritmo BCPMin parece ser muito mais apropriado para
tornar uma camada confiavel, que o algoritmo PMR. Por essa razdo o OffTiling/PMR e o
Tiling/Hibrido sdo fortemente baseados no BCPMin.

Resumindo, quanto aos algoritmos construtivos pode-se dizer que Tiling/BCP e
Shift/PMR foram os algoritmos que obtiveram os melhores desempenhos em teste dentre
todos os algoritmos avaliados. Apesar do algoritmo PTI ter obtido os melhores resultados no
teste em dois dos nove dominios, 0 mérito na obtengdo desses resultados foi do algoritmo de
treinamento da TLU e nao do PTI.

Se considerado os resultados obtidos pelo PTI, como sendo mérito do algoritmo que
treinou o neurdnio, entdo como um resultado foi obtido pelo PMR e o outro pelo BCPMin,
pode-se dizer que dependendo do conjunto de treinamento, o uso de algoritmo construtivo
pode ser dispensado, pois somente com algum algoritmo de treinamento de TLU ¢ possivel

obter bons resultados com relagao a precisao de teste.

9.3 Conclusoes sobre Algoritmos de Treinamento Multiclasses

A avaliacdo dos algoritmos multiclasses foi feita usando cinco dominios de dados
(fris, E.Coli, Balance, Contraceptive e Glass). Os algoritmos multiclasses podem ser
abordados em dois grupos. O primeiro ¢ constituido por aqueles algoritmos identificados
neste trabalho como algoritmos multiclasses basicos, a saber: o PMRWTA, BCPWTA, PMR
Individual e BCP Individual. O segundo ¢ constituido pelos algoritmos construtivos

multiclasses, a saber: MTower, MPyramid, MTiling, MUpstart e MPerceptron Cascade.
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Focalizando apenas os algoritmos multiclasses basicos, 0o PMRWTA foi o algoritmo
que obteve os melhores resultados, tanto no treinamento quanto no teste. Os algoritmos PMR
Individual e BCP Individual obtiveram resultados semelhantes em trés dos cinco dominios (a
saber: E.Coli, Balance, Contraceptive), com relacdo aos outros dois o PMR Individual foi
superior no dominio Iris e 0 BCP Individual levou uma pequena vantagem no dominio Glass.

Os algoritmos PMR Individual e o BCP Individual obtiveram desempenho superior
quando comparados ao algoritmo BCPWTA. Apesar deste fato o BCPWTA foi escolhido para
ser usado na comparacdo entre os algoritmos construtivos multiclasses por dois motivos:
viabilizar uma comparagdo ndo tendenciosa com o PMRWTA, uma vez que ambos os
algoritmos sao WTA, e pelas vantagens garantidas pela abordagem WTA, tais como preservar
o relacionamento entre classes e garantir que uma instancia pertenga a uma unica classe.

Quanto aos algoritmos construtivos multiclasses, as versdes que usaram o PMRWTA
tiveram desempenhos superiores em trés (ris, E.Coli, Balance) dos cinco dominios quando
comparadas as versdes que usaram o0 BCPWTA. Nos outros dois dominios observou-se um
desempenho semelhante entre as versoes.

Os algoritmos construtivos multiclasses, quando comparados na mesma versao,
obtiveram resultados, em sua maioria, semelhantes com relagdo ao desempenho no
treinamento ¢ no teste. Pode ser observado que em trés dominios (E.Coli, Balance,
Contraceptive) os algoritmos MUpstart e MPerceptron Cascade obtiveram melhor
desempenho que os demais algoritmos. Em dois dos trés desses dominios, no entanto, os
algoritmos MTower, MPyramid e MTiling obtiveram redes grandes quando comparadas as
redes geradas pelo MUpstart e pelo MPerceptron Cascade e, por essa razao os ultimos foram
considerados superiores nesses dominios.

Nos dois dominios restantes nota-se que os algoritmos MTower, MPyramid e o
MTiling obtiveram desempenho superior ao MUpstart € ao MPeceptron Cascade. Nestes dois
dominios nao se observa a criagdo de redes grandes por parte dos algoritmos MTower e
MPyramid.

Considerando o numero reduzido de dominios utilizados e a semelhanga dos
resultados obtidos, ¢ impossivel identificar alguma tendéncia que aponte um candidato a ser o
melhor (ou o pior). E possivel notar, no entanto, que nos dominios em que os algoritmos
MUpstart e MPerceptron Cascade tiveram os melhores desempenhos, os algoritmos MTower,
MPyramid e MTiling sairam-se pior, € nos demais dominios ocorreu o contrario.

Tendo em vista as semelhancas das arquiteturas de redes geradas pelos algoritmos

MUpstart e MPerceptron Cascade e das arquiteturas de redes geradas pelos demais
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algoritmos, pode-se concluir que, dependendo do dominio, o desempenho da rede criada sera
melhor quando os algoritmos MUpstart ou MPerceptron Cascade forem usados ao invés dos

algoritmos MTower, MPyramid e MTiling, e vice-versa.

9.4 Trabalhos Futuros

Como este trabalho abordou trés frentes igualmente importantes no contexto de
aprendizado neural construtivo, uma continuacdo natural deste trabalho envolveria
investigagdes nas trés frentes.

A pesquisa focalizando algoritmos para o treinamento de TLUs pode ter continuidade
por meio da investigagdo dos algoritmos Loss Minimization [Hrycej 1992] e AdaTron
[Anlauf & Biehl 1989], que foram citados em [Yang ef al. 1998] como possiveis candidatos a
treinarem TLUs como parte de um algoritmo construtivo.

Ao longo do desenvolvimento desse trabalho de mestrado e devido ao constante
acompanhamento da literatura na area, foram evidenciados um niimero razoavel de algoritmos
neurais construtivos para duas classes que mereceriam uma investigagdo e avaliacdo
cuidadosas. Entre eles, Patch [Barkema et al. 1993], SELF [Zhang 1994], Target Switch
[Campbell & Perez 1995], Learn++ [Polikar et al. 2001], [Liu et al. 2001] e [Ghiassi &
Saidane 2005].

Uma das propostas deste trabalho, que ¢ a do uso de diferentes algoritmos para o
treinamento de TLUs, durante a constru¢do de uma rede usando um algoritmo neural
construtivo, merece ser investigada com mais detalhes. A proposta descrita no trabalho
envolveu apenas um algoritmo construtivo (o Tiling) e dois algoritmos para o treinamento de
TLUs (PMR e BCP). Devido ao fato do relativo sucesso dessa abordagem hibrida, outras
combinagdes mereceriam investigagao.

Uma outra area de pesquisa ¢ a da articulacdo de diferentes algoritmos, de maneira a
obter uma abordagem hibrida que agregue as vantagens dos algoritmos envolvidos. Esse
trabalho contemplou apenas uma possibilidade, a da combinacdo do Tiling e Offset no
algoritmo OffTiling.

Os algoritmos apresentados e discutidos no Capitulo 5, com exce¢do do Perceptron
Cascade e do Sequential, ndo tém versdes para dominios multiclasses e, consequentemente,
uma continuagdo dos trabalhos nessa area seria a da pesquisa das versdes multiclasses desses

algoritmos.
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