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Resumo

esta dissertagao ¢ apresentada uma abordagem evolucionaria para o
Nprojeto eficiente de classificadores baseados em protétipos utilizando
Evolucao Diferencial. Para esta finalidade foram reunidos conceitos presentes
na familia de redes neurais LVQ (Learning Vector Quantization, introduzida por
Kohonen (KOHONEN, 2001) para classificagdo supervisionada, juntamente com
conceitos extraidos da técnica de clusterizacao automatica proposta por Das
et al. (DAS; ABRAHAM; KONAR, 2008) baseada na metaheuristica Evolugao
Diferencial. A abordagem proposta visa determinar tanto o nimero 6timo de
prototipos por classe, quanto as posicoes correspondentes de cada prototipo
no espaco de cobertura do problema. Através de simulagoes computacionais
abrangentes realizadas sobre vérios conjuntos de dados comumente utilizados
em estudos de comparacao de desempenho, foi demonstrado que o classificador
resultante, denominado LVQ-DE, alcanga resultados equivalentes (ou muitas vezes
até melhores) que o estado da arte em classificadores baseados em prototipos, com

um numero muito menor de protétipos.

Palavras-chaves: Classificacao baseada em Protétipos, Redes Neurais
Competitivas, Learning Vector Quantization, Selecao de Modelos,

Evolucao Diferencial.



Abstract

In this Master’s dissertation we introduce an evolutionary approach for the
efficient design of prototype-based classifiers using differential evolution (DE). For
this purpose we amalgamate ideas from the Learning Vector Quantization (LVQ)
framework for supervised classification by Kohonen (KOHONEN, 2001), with
the DE-based automatic clustering approach by Das et al. (DAS; ABRAHAM;
KONAR, 2008) in order to evolve supervised classifiers. The proposed approach
is able to determine both the optimal number of prototypes per class and the
corresponding positions of these prototypes in the data space. By means of
comprehensive computer simulations on benchmarking datasets, we show that
the resulting classifier, named LVQ-DE, consistently outperforms state-of-the-art

prototype-based classifiers.

Keywords: Prototype-based Classification, Competitive Neural
Networks, Learning Vector Quantization, Model Selection, Differential

Evolution.
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Capitulo

Introducao

O Learn Vector Quantization (LVQ), ou Aprendizado por Quantizagao Vetorial,
(KOHONEN, 1990a), (KOHONEN, 2001), (KOHONEN, 1995a) pertence a uma
classe de algoritmos de aprendizado denominada Nearest Prototype Classification
(NPC), ou Classificagd por Proximidade baseada em Prototipos. O LVQ foi
introduzido por Kohonen (KOHONEN, 1986) ha aproximadamente vinte anos e,
desde entdo, vem sendo amplamente utilizado (HELSINKI, 2002). Tal como o
método dos k vizinhos mais proximos (DUDA; HART, 2000), o NPC é um método
de classificacao local em que as fronteiras de classificagao sao aproximacgoes locais.
Em vez de utilizar todos os pontos do conjunto de treinamento, o NPC conta com um
conjunto de vetores prototipos apropriadamente selecionados. Isto torna o método
com a complexidade computacional mais baixa, devido ao menor niimero de itens
que precisam ser armazenados, o que torna também o ntmero de comparagoes no

processo de classificagao significativamente menor.

A utilizacao dos NPCs é fomentada pela literatura com base em duas
caracteristicas principais. A primeira motivacao vem da Teoria de Decisao
Bayesiana, que é uma abordagem fundamental para problemas de classificacao.
A construgdo do classificador envolve dois passos: 1) a construgdo do modelo
das densidades de probabilidade para cada classe distinta, e 2) a construcao das
fronteiras de classificacao utilizando o critério da probabilidade do maximo a
posteriori (MAP). Se, por exemplo, as densidades de probabilidade forem bem
aproximadas por meio da mistura gaussiana (KAMBHATLA; LEEN, 1995) e se
assume-se que todos os componentes possuam intensidade e variancia iguais, o

classificador MAP se reduz a um NPC baseado em distancia euclidiana entre a
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amostra de dados e os centros dos seus componentes. Abordagens deste tipo
podem funcionar bem na maioria dos casos (KAMBHATLA; LEEN, 1995), mas
precisam lidar com a desvantagem que possuem para modelar problemas de maior
complexidade. Nestes casos, a estimacao das densidade das probabilidades e das
fronteiras de classificacao necessitam de um conjunto de treinamento grande para

gerar um resultado satisfatorio.

A segunda motivacao parte da idéia da estimacao direta das funcoes
discriminantes para problemas de classificacao do tipo multiclasse. Nos NPCs,
as funcoes discriminantes sao parametrizadas utilizando o conjunto de vetores de
prototipos para cada classe. A classificacao é baseada na distancia entre a amostra
de dados e a classe, a qual pertence ao prototipo mais proximo. Frequentemente é
utilizada a distancia euclidiana para medi¢ao de distancia. Um dos métodos mais
comuns para a constru¢ao de prototipos (baseado em fungoes de discriminantes) é
o Learning Vector Quantization (LVQ) (KOHONEN, 1990a), (KOHONEN, 2001),
para o qual muitas variantes foram desenvolvidas no passado. Os classificadores
trabalhados nesta dissertacao possuem um bom desempenho em muitas tarefas de
classificagdo (HELSINKI, 2002), porém as regras de sele¢io (aprendizado) possuem
a desvantagem de serem baseadas em heuristicas, o que pode acarretar em resultados

nao otimos.

1.1 Motivacao

As Redes LVQ possuem inumeras aplicacoes praticas, como sistema de
reconhecimento de padroes aplicado a detecgao de novidade na busca de outliers em
conjuntos de dados (CHO, October 2006), reconhecimento de gestos, movimento da
marcha humana (KORDJAZI, 27-28 February 2012,Penang), sistema de avalia¢do da
satisfacao, qualidade de vida em escolas primarias (YUAN-YUAN;, 2012) e sistema
de controle para proteses virtuais para membros superiores (CAETANO, 2010).

Outras vertentes de pesquisa buscam desenvolver modelos de solucoes hibridas,
como reconhecimento automéatico de cinco tipos de globulos brancos (LVQ com
PCA-Principal Component Analysis) (TABRIZI, August 31 - September 4, 2010),
reconhecimento de padroes na classificacao de fundo actstico em gravagoes
(QIU-HUA, 2007), desenvolvimento de interfaces cérebro-computador utilizando
potenciais visualmente evocados (KUGLER, Fevereiro de 2003) (ambos LV(Q com

Algoritimos Genéticos) e detecgdo de problema na interrupgao de corrente elétrica
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(LVQ com Transformada Wavelet) (G.MOKRYANI, 2009).

Uma importante etapa no projeto de uma rede LVQ é a quantizagao do niimero
adequado de prototipos para cada classe. Este procedimento é atualmente realizado
empiricamente, por analise do desempenho e curva de aprendizado ou baseado
em um valor percentual sugerido (por exemplo: 5% do nimero de amostras do
conjunto de dados) em trabalhos da area, normalmente com valores iguais para
todas as classes (CHUNHONG, 2012),(JIANG, 2010). Quantidades pequenas de
prototipos podem nao ser suficientes para representar a distribuicao dos dados
de um problema, enquanto um valor demasiado alto pode causar sobretreino
(overfitting) (ENGELBRECHT, 2007). Desta forma, a correta atribui¢gdo do numero
de prototipos por classe, além de ser uma atividade exaustiva, requer conhecimento

especializado do usuario de operacao.

1.2 Objetivos

—
O objetivo geral desta dissertacao, assim como seus objetivos especificos, sao

apresentados nesta secao.
1.2.1 Objetivo Geral

Propor uma estratérgia baseada em computacao evolucionéria que permita um

projeto eficiente de classificadores baseados em prototipos.

Conforme relatado, fica evidente a necessidade de um algoritmo do tipo LVQ
que resolva o problema da quantizacao do ntimeto de prototipos para o projeto
da rede, visando principalmente abranger a utilizacao pratica deste método,
permitindo o acesso a usudrios leigos e facilitando o uso para os especializados.
Além disso, o algoritmo deve estabelecer o nimero adequado de prototipos
para cada classe, permitindo melhor modelagem do problema e desempenho na
classificacao. Também sera buscada uma abordagem que apresente um desempenho
similar (ou, de preferéncia, melhor) aos algoritmos classicos da familia LVQ
e a alguns métodos mais robustos derivados do LVQ. Logo, esta dissertacao
propoe a anélise e o desenvolvimento de uma nova versao do algoritmo LV(Q que
projete automaticamente sua arquitetura, de forma reduzida, visando performance
e possibilitando resultados similares aos apresentados pelos métodos classicos e

modernos baseados em LVQ.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertagao estao listados a seguir:

1. Entender as limitacoes dos classificadores de padrdes baseados em prototipos,
principalmente os da familia LVQ, através da implementagio e testes em conjuntos

de dados usados em benchmarking.

2. Propor um mecanismo de codificacdo do individuo na metaheuristiva Evolucao
Diferencial para definicao automatica do nimero de protétipos por classe, e para

o posicionamento adequado destes prototipos.

3. Comparar o desempenho do método proposto com o estado da arte em classificadores

baseados em protétipos.

1.2.3 Etapas do Processo

1. A primeira etapa serd a realizacao do estudo das diversas variantes dos
métodos de classificagio classicos e dos mais mais sofisticadas (mais recentes)
da familia LVQ. Serao também estudados métodos mais simples para fins de
comparacao, baseados em centroide e clusterizacao. Os algoritmos classicos
sao os LVQ 1, LVQ 2, IVQ 2.1, LVQ 3, LVQ Batch ¢ OLVQ; enquanto
os mais modernos sao o LVQTC e o Soft LVQ. Este estudo visa analisar
o comportamento e as caracteristicas de cada método com o objetivo de
adquirir um compreensao mais detalhada dos métodos desta familia. Também
serd realizado um levantamento bibliografico das publicacoes de impacto dos
ultimos trés anos relacionadas com o tema, buscando investigar os meios de

criacao do método a ser proposto.

2. Em seguida serd realizado um estudo sobre algoritmos evolucionéarios,
mais especificamente o  Differential Fvolution, assim como suas
variantes ~ DE/best/1/z,  DE/x/nv/z,  DE/rand-to-best/n,/z e a
DE/ current-to-best /14+n,/z. Serdo estudadas as influéncia de parametros
como comuta¢do, recombinac¢do (cruzamento binomial e cruzamento
exponencial) e formas de sele¢gdo no comportamento do algoritmo. Tal
estudo visa a compreensao do funcionamento do método em detrimento das

caracteristicas da aplicagao adotada.
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3. Na etapa seguinte sera proposta uma nova abordagem de classificador hibrido
baseado na fusao de uma Rede LVQ e no algoritmo evolucionario Differential
FEvolution. Serao estudadas as possibilidades de mudancas nas estruturas
destes métodos com o objetivo de possibilitar a criacao de um novo método
hibrido. Também sera desenvolvida uma funcao de aptidao para o Differential
Evolution pretendendo alcancar as caracteristicas requeridas para o novo

método de classificacao.

4. O 1ltimo objetivo é a implementagao de todos os métodos (e suas variagoes)
e, em seguida, aplicad-los em uma sele¢do de dez benchmarks (conjuntos de
dados conhecidos), com o objetivo de realizar uma avaliacao de desempenho
do LVQDE mais acurada em relagao as demais abordagens de classificacao. A
avaliacao sera baseada em dados estatisticos e graficos extraidos a partir de um
numero expressivo de experimentos executados para cada caso. A partir desta
avaliacao sera possivel determinar se o método proposto satisfaz os requisitos

abordados na secao de objetivos principais.

1.3 Publicacao

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacao o seguinte artigo foi publicado:
“On the Efficient Design of a Prototype-Based Classifier Using Diferential
Evolution”, proceedings of the 2014 IEEE Symposium Series on Computational
Intelligence (SSCI’2014), Orlando, Florida, USA.

1.4 Organizagao da Dissertacao
]

O restante desta dissertagao esta organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 expoe a fundamentacao teorica, discorrendo sobre o
comportamento e as caracteristicas de uma rede LVQ, a descricao dos
classificadores classicos da familia LV(Q, como os LVQ 1, LVQ 2, LVQ 2.1,
LVQ 3, LVQ Batch, OLVQ e sobre alguns classificadores mais modernos e
robustos, tal como os Soft LVQ e LVQTC.

e O Capitulo 3 apresenta a fundamentagao teérica do algoritmo evolucionario
Differential Evolution, descrevendo, também, todas as variantes cléssicas

presentes na literatura.
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e Ja o Capitulo 4 é dedicado a exposicao do novo método de classificacao
elaborado, LVQ-DE (Learning Vector Quantization based on Differential
Fvolution), descrevendo seu algoritmo e detalhando seu comportamento com

relagao as influéncias dos seus parametros.

e O Capitulo 5 é dedicado a metodologia empregada nos experimentos utilizados
para fins comparatorios entre os diversos métodos implementados, assim
como informagoes sobre os dados utilizados (e preparagao destes), além da
apresentacao das tabelas de resultados das simulacoes e das consideracoes a

respeito dos experimentos.

e No Capitulo 6 as conclusoes obtidas e as sugestoes para trabalhos futuros sao

apresentadas.

e O documento termina com a apresentacao das Referéncias Bibliograficas e

Anexos.

Este capitulo apresentou uma breve introducgao sobre os classificadores da familia
Nearest Prototype Classification, tal como caracteristicas do algoritmo, aplicagoes
préaticas e motivagoes do seu uso. Também foi definido o objetivo geral e os objetivos

especificos deste trabalho, publicacoes e como esta dissertacao esta organizada.



1.4. Organizagao da Dissertacao




Capitulo

Classificacao de Padroes Baseada em

Prototipos

A Classificagao baseada em Prototipos (CBP) abrange uma grande familia de
métodos e algoritmos de classificacao de padroes supervisionado. Tal como o método
dos K-vizinhos mais proximos ou K-nearest neighbor (KNN) (DUDA; HART;
STORK, 2006), a PBC é um método de classificagao local, no sentido que os limites
de classificacao sao aproximados localmente. Em vez de utilizar todas as amostras
de dados de treinamento, a CBP se baseia em um conjunto de vetores protdtipos
(centroide ou codebook vectors) adequadamente escolhidos. Assim, a CBP necessita
de um niimero muito menor de itens para ser armazenado (modelagem do problema),
na qual uma nova amostra de dados deve ser comparada para a classificagao, tal
como o KNN.

Além disso, a CBP possui duas propriedades desejaveis, que sao dificeis de
se encontrar em classificadores como os MLP padrao e SVM. Em primeiro lugar,
devido & ineréncia da disposicao local na construcao das fronteiras de classificacao, a
interpretagao das decisoes em termos de regras explicativas locais associadas a cada
prototipo é facilitada. Em segundo lugar, classificadores baseados em prototipo sao
facilmente dotados de estratégias adaptativas de adicao e exclusao de prototipos para
ajuste da distribuicao de dados corrente, uma propriedade valiosa, especialmente na

evolucao, ou seja, em ambientes nao estacionérios.

Classificadores baseados em protétipo tém sido desenvolvidos na literatura,

basicamente, em trés vertentes diferentes. Uma das abordagens provém da Teoria



de Decisao Bayesiana. Neste caso, o projeto do classificador envolve dois passos:
1) a construgdo de modelos para as densidades de probabilidade das diferentes
classes e 2) a construgdo de fronteiras de classificacdo, utilizando um critério
probabilistico de méaximo a posteriori (MAP). Se, por exemplo, o modelo assume
que (i) a densidades de probabilidade especificas da classe sdo bem aproximadas por
densidades de gaussianas, (i7) as classes sdo equiprovaveis, e (iii) as caracteristicas
de entrada sao nao correlacionadas e possuem variancias iguais, o classificador MAP
é reduzido a uma classe de algoritmos do tipo CBP muito popular, conhecidos como
classificadores de distancia dos minimos (DM) (DUDA; HART; STORK, 2006).

A segunda abordagem origina-se da idéia da estimacao direta das funcoes
discriminantes aplicada a problemas de classificacao multiclasse. Em CBP, isto
é realizado utilizando-se um conjunto de vetores de prototipos para cada classe,
e a classificacdo baseia-se na distancia entre uma amostra de dados e a classe a
qual pertence o protétipo mais proximo, da mesma maneira como é realizado pelos
classificadores DM. Muitas vezes, a medida de distancia Euclidiana é utilizada,
mas, em principio, qualquer medida de distancia pode ser utilizada. Dois dos
métodos mais comuns para a construcao de funcgoes discriminantes baseadas em
prototipos sdo, respectivamente, a Aprendizagem por Quantizagdo Vetorial (LVQ)
(KOHONEN, 1990b, 2003) e as redes ARTMAP (CARPENTER et al., 1992).

Finalmente, uma terceira abordagem para o projeto de um CBP pode ser usada
para a elaboragao de classificadores baseados em prototipos (supervisionados) a
partir de métodos de clustering (ou seja, sem supervisao), como o Self-Organizing
Map (SOM) (KOHONEN, 2013). Em primeiro lugar, as amostras de dados de
treinamento sao apresentadas a rede da SOM com um certo nimero de prototipos.
Entao, uma vez que o treinamento ¢é concluido, os prototipos da rede SOM
sao rotulados de acordo com um esquema de votacao por maioria, ou seja, um
determinado prototipo recebe o rotulo da classe mais frequente entre as amostras
de treinamento que estao mais proximos a ele. Quanto & DM e aos classificadores
LVQ), a classificacao baseia-se na distancia entre uma amostra de dados e a classe a

qual pertence o protétipo mais proximo.

Geralmente, a possibilidade de utilizar um conjunto de vetores de prototipos para
cada classe da mais flexibilidade para os segundo e terceiro métodos de CBP descritos
h& pouco. No entanto, o niimero de protétipos por classe tem que ser definido a priori

para o segundo método ou pode ser determinada a posteriori (isto é, apos a fase de
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etiquetagem), para o terceiro método. Muitas vezes, estes numeros estao longe de
serem Otimos, exigindo ao usuario uma grande quantidade de experimentacao com

os dados.

Neste capitulo as abordagens supracitadas para projeto de classificadores
baseados em prototipos (CBP) serdo apresentadas e discutidas com mais
profundidade. Enfase particular sera dada a descricio dos classificadores membros
da familia LV(Q, uma vez que a proposta principal da tese tem por inspiragao esta

classe de algoritmos de redes neurais artificiais.

2.1 Preliminares
| |

Vamos considerar um conjunto de padroes de entrada e saida de treinamento
{(x1,y1)},, onde x; € R? caracteriza o [-ésimo padrao de entrada e y; € C denota
o rotulo de sua classe correspondente. Note que y; é uma variavel discreta (de
qualquer natureza numeérica ou nominal) que pode assumir apenas um dos K valores

no conjunto finito C = {wy,ws, ..., wk}.

Dado um conjunto de vetores prototipos rotulados m; € RP, ¢ = 1,..., ngy,
para todos os classificadores baseados em prototipos descritos nesta secao, onde a
atribuigao de classe para um novo padrao de entrada x(t) é baseada no seguinte

critério de decisao:

Classe de x(t) = Classe de m_(t), (2.1)

onde
¢ = arg _min {[x(t) — mi}. 22)
em que || - || expressa a distancia euclidiana mensurada e ¢ é o indice do prototipo

mais proximo entre os n,, disponiveis. Nos paragrafos seguintes, serao descritas
resumidamente as regras de aprendizagem para encontrar as posicoes dos prototipos

m;, i =1,...,n, no espaco dos dados (de busca).

2.2 Abordagem Bayesiana

2.2.1 Classificador Distancia Minima ao Centroide

Nesta secao apresenta-se uma derivacao com motivacao estatistica do
classificador Distancia Minima ao Centréide (DMC), que é um dos mais simples

exemplos de classificador baseado em prototipos.
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Para comecar, assume-se que se estd de posse de um conjunto de N pares
{Xp,w, }Y_;, em que x,, € RP representa o n-ésimo padrao de entrada e w, é o
rotulo da classe a qual pertence x,. Assume-se ainda que se tem um ndmero finito
e pré-definido de K classes (K < N), i.e. w, € {C,Cs,...,Ck}. Por fim, seja n;
o namero de exemplos da i-ésima classe (i.e. C;). Assim, N =ny +ng+---+ng =

K
D et M-

Primeiramente, seja p(C;) a probabilidade a priori da i-ésima classe. Esta é
probabilidade de a classe C; ser selecionada antes do experimento ser realizado,
sendo o experimento o ato de classificar um certo padrao. Perceba que este é um
experimento aleatorio, visto que nao sabemos de antemao a que classe o padrao sera

atribuido. Logo, uma modelagem probabilistica é plenamente justificavel.

O modelo probabilistico mais simples para p(C;) é a densidade de probabilidade
uniforme, ou seja, assume-se que todos os padroes da i-ésima classe sao
equiprovaveis, i.e. tem a mesma probabilidade de ser selecionado aleatoriamente.

Assim, pode-se estimar p(C;) como

p(Cz) = (23)

em que n; o numero de exemplos da i-ésima classe, conforme definido no paragrafo

anterior.

Agora vamos olhar apenas para os dados da classe Cj;, ou seja, ao subconjunto
de padrdes x,, cujos rotulos sao iguais a w, = C;. Um modelo probabilistico comum
para estes dados é a densidade normal multivariada, denotada por p(x,|C;), de
vetor-médio m; e matriz de covariancia ;. Matematicamente, este modelo é dado

pela seguinte expressao:

1 1 Tyl
p(x,]Ci) = Wexp{——(xn—mi) X (x, 7J)}, (2.4)

2
em que |3;| denota o determinante da matriz de covariancia 3; e ;! denota a

inversa desta matriz.

A densidade p(x,|C;), no contexto de classificagdo de padroes, também ¢é
chamada de funcao de verossimilhanc¢a da classe C;. A funcao de verossimilhanca
da classe C; pode ser entendida como o modelo probabilistico que “explica” como os

dados estao organizados (i.e. distribuidos) nesta classe.
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Supoe-se agora que um novo padrao X, é observado. Pergunta-se entao qual é a
probabilidade de que este padrao pertenca a classe C;? Em outras palavras, dado
X,, qual a probabilidade de ocorrer C;? Esta informacgao pode ser modelada através

da funcao densidade a posteriori da classe, p(C;|x,,).

Através do Teorema da Probabilidade de Bayes, a densidade a posteriori p(x,|C;)
pode ser relacionada com a densidade a priori p(C;) e a fungao de verossimilhanca

p(x,,|C;) por meio da seguinte expressao:

p(Ci)p(x,|Ci)

PR =)

. (2.5)

Um critério comumente usado para tomada de decisao em classificacao de padroes
é o critério do mdzimo a posteriori (MAP). Ou seja, um determinado padrao x, é
atribuido a classe C; se a moda da densidade a posteriori p(C}|x,) for a maior dentre

todas. Em outras palavras, tem-se a seguinte regra de decisao:
Atribuir x,, a classe C;, se p(Cj|x,) > p(Ci|x,), Vi # j.

O critério MAP também é comumente escrito como
C; = arg z‘:r?aXK{p(Ci‘X")}’ (2.6)

em que o operador “arg max” retorna o “argumento do maximo”, ou seja, o conjunto

de pontos para os quais a fungao de interesse atinge seu valor méximo.

Ao substituir a Eq. (2.5) na regra de decisao do critério MAP, obtém-se uma

nova regra de decisao, dada por
Atribuir x,, a classe Cj, se p(C;)p(x,|C;) > p(Ci)p(x,|C;), Vi # j,

em que o termo p(x,) é eliminado por estar presente em ambos os lados da inequagao.
Em outras palavras, o termo p(x,) nao influencia na tomada de decisao feita por
meio do critério MAP. Além disso, uma suposicao comumente feita na pratica é a

de que as densidades a priori das classes sao iguais, ou seja
p(C1) = P(Cy) = --- = P(Ck), (2.7)

o que equivale a supor que as classes sao equiprovaveis. Com isto, é possivel

simplificar ainda mais o critério MAP:
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Atribuir x,, a classe C}, se p(x,|C;) > p(x,|C;), Vi # j,

de tal forma que a regra de decisao passa a depender somente das funcgoes de
verossimilhanca das classes. Neste caso, o critério MAP é comumente chamado

de critério da maxima verossimilhanca (mazimum likelihood criterion, ML).

Conforme mencionado anteriormente, para a funcao de verossimilhanca
costuma-se usar a densidade normal multivariada mostrada na Eq. (2.4). Neste
caso, o critério ML ¢é escrito tomando-se o logaritmo natural das funcoes de

verossimilhanca envolvidas. Assim, o critério ML pode ser escrito como
Atribuir x,, & classe Cj, se Inp(x,|C;) > Inp(x,|C;), Vi # 7,

ou como

C; = arg ‘_nllaXK{lnp(xn|Ci)}. (2.8)

Considerando a Eq. (2.4), tem-se que a fungao de log-verossimilhanga In p(x,|C;)

pode ser escrita como
1 Ty—1 p 1
Inp(x,|C;) = —§(Xn —m;) ¥, (x, —m;) — 5 In(27) — 3 In|%;, (2.9)

em que nota-se que o termo —%In(27) nao influencia na tomada de decisao uma
vez que independe de 7. Assim, este termo pode ser desconsiderado sem prejuizo ao

resultado da classificacao.

Para finalizar, duas suposi¢oes simplificadoras podem ainda ser feitas a fim de

simplificar a Eq. (2.9). Sao elas:

1. As estruturas de covariancias das K classes sao iguais, ou seja, suas matrizes

de covariancia sao iguais. Em outras palavras,

S == =N =15 (2.10)

2. Além disso, os atributos de x,, sao descorrelacionados entre si e possuem mesma
variancia (que pode ser feita igual a 1). Neste caso, tem-se que a matriz de

covariancia de todas as classes é dada por

Y=1, (2.11)
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em que I, ¢ a matriz identidade de ordem p. Logo, tem-se que = I,

Assim, levando em consideracao as simplificacoes acima, o critério ML passa ser

escrito como

1
C;, = arg  max {—é(xn — mi)TIp(xn —m,)},

LA

- argz:nll,a),([({ 2(Xn mz) (Xn mz)}a

)

1 2
= arg ._rrll?}?fK{—§I|xn —my||*}, (2.12)

em que foi considerado o fato de que a norma quadratica de um vetor v qualquer é

igual ao produto interno deste vetor com ele mesmo: ||v||* = vIv.

A partir do desenvolvimento acima exposto, pode-se concluir que o critério
ML em ultima instancia depende apenas da distancia euclidiana do padrao x,
ao vetor-médio (ou centroide) da classe C;. Na Eq. (2.12, o argumento é
maximizado, mas desconsiderando o sinal negativo, pode-se buscar pelo argumento
que “minimiza” a fung¢ao distancia ||x, — m;||. Deste modo, pode-se reescrever o

critério ML como
Atribuir x,, a classe Cj, se ||x, — m;|| < ||x, — my||, Vi # j,
ou como

C; = arg '_qlinK{Hxn —my| }. (2.13)

yey

2.3 Algoritmos da Familia LVQ

Na rede LVQ cada vetor de entrada é apresentado a todos os neuronios, conforme
Figura 2.1. Um procedimento de comparagao é realizado em cada neuronio gerando
um resultado. Os resultados de todos os neurdnios sao apresentados em uma
camada unica destes neuronios, em que cada neurénio representa uma classe (nao
necessariamente um por classe) ou padrao das informagoes utilizadas no treinamento

(KONO, 2008).

Designa-se a amostra de entrada como x(n) € R? na instancia n, que é recebida
por todos os n, neurdonios da rede LVQ, que sao definidos pelos vetores de pesos
Inicialmente os n, vetores de pesos, que representam os neuronios, recebem

valores aleatorios, tais como os rotulos. No presente trabalho, os valores iniciais
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Camada de Camadade
Entrada Competicdo

Camada de
Saida

Figura 2.1: Apresenta a arquitetura de uma rede LVQ utilizada para exemplificar seu
funcionamento (BEZDEK; PAL, 1995).

dos neuronios sao selecionados aleatoriamente do conjunto de treinamento, visto
que melhora a performance na convergéncia. O nimero de neurénios (ou prototipos)
por classe pode ser determinado de forma uniforme ou nao, podendo haver miltiplos

prototipos por classe, de acordo com as caracteristicas do problema (NUNES, 2010).

No processo de competicao é utilizada uma medida de dissimilaridade, na qual
é utilizada a distancia euclidiana quadratica, denominada d;(n), entre os vetores de

entrada e o prototipo ml(n) Dessa forma, temos que

d;(n) = ||x(n) — m;(n) ||, Vi= 1,2, , ny, (2.14)

conforme os vetores relativos aos neuronios sao atualizados, formam-se regioes
no espaco de dados de entrada. Estas regioes sao delimitadas por hiperplanos,
resultando em um Diagrama de Voronoi, vide a Figura 2.2 (KOHONEN, 1995b).

2.3.1 Algoritmo LVQ-1

Para a n-ésima iteragao do algoritmo é dado o par de entrada {x(n),y(n)}, onde
X e y sao os conjuntos dos dados (variaveis) de entrada e o conjunto de rotulos,
respectivamente. No processo de competicao o neurénio campeao i* é aquele que

obtiver maior similaridade (menor distancia) do vetor de treinamento z(n), de acordo
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Figura 2.2: Diagrama de Voronoi (XUAN, 2009).

com a regra a seguir:

i* = arg min Vi||x(n) — m;(n)||, em que ||o]| é a norma euclidiana. (2.15)

Na etapa de atualizacao dos pesos, apenas o neurénio vencedor seré atualizado

com o vetor de entrada, segundo a expressao:

m; - (n+ 1) = m; - (n) + s(n)n [x(n) — my(n)], (2.16)

onde s(n) = 1, quando o rotulo vencedor m;(n) for igual ao do vetor de entrada
y(n). Caso contrario, s(n) = —1 quando o vetor de entrada nao possui a mesma
classe do vetor vencedor. O parametro n é a taxa de aprendizagem, que deve ter
valores preferencialmente entre 0 e 1. No algoritmo LVQ-1 utiliza-se apenas um
valor (em comum) para a aprendizagem para todos os neurénios. E importante
ressaltar que o momento de parada da execucao é determinado por um nimero
predeterminado de épocas fixado anteriormente a execucao. Outra possibilidade de
parada automética é avaliada, apos cada época, se as variacoes das mudancas de
pesos dos neuronios ja estao suficientemente pequenas. Neste trabalho, o nimero

de épocas foi predeterminado e a taxa de aprendizado apresenta um decrescimento
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exponencial, inversamente proporcional a época de treinamento, conforme a equacao

a seguir:

—t
Ne=1p - € ( (2.17)

onde vy e vy sao, respectivamente, os primeiros e os ultimos valores para a taxa
de treinamento. 7, é a taxa de treinamento para a #-ésima época e e, ¢ o total de
épocas. O decrescimento monotonico exponencial permite uma convergéncia mais
estavel para os vetores dos prototipos na etapa de treinamento, podendo ser também
do tipo linear (HAYKIN, 2001a). Decrescendo preferencialmente a partir de 0.1 até
proximo de 0, por exemplo 0.0001.

X X,
X, - wi(t) ;
< aw(t) T:} 0\:&?} owi(t)
‘ a) b)

wi(t) + alx - wt)) w(t) - alx - w(t))

IJ }!.'J
nw|{t+1} w(t)
2 wt) ) 8.
@ o o w(t+1)
c) d| *

Figura 2.3: Exemplo do comportamento geométrico dos vetores envolvidos no algoritmo
LVQ (PEREIRA B. DE B., 2009).

e A Figura 2.3(a) representa a operagao de subtracdo (x; — m,) na iteragdo ¢,

que determina o deslocamento maximo que o vetor protétipo pode ter;

e A Figura 2.3(b) representa o vetor resultante da multiplicacao do coeficiente de
aprendizado pelo vetor da subtragao apresentado na Figura 2.3(a). Este vetor
determina efetivamente o tamanho do deslocamento que o vetor protétipo

sofrera;

e A Figura 2.3(c) mostra o efeito da adi¢ao do vetor resultante da etapa anterior

pelo vetor protdtipo, em que ocorre uma aproximacao entre o registro de
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entrada e o vetor prototipo. Esta operacao é utilizada quando ocorre a

classificacao correta do registro de entrada;

e A Figura 2.3(d) mostra o efeito da subtragdo do vetor resultante da etapa
anterior pelo vetor protétipo, em que ocorre um afastamento entre o registro
de entrada e o vetor prototipo. Esta operacao é utilizada quando ocorre a

classificacao errada do registro de entrada;

2.3.2 Algoritmo LVQ-2

O processo de decisao na classificacao é idéntico ao LVQ-1. Ja no aprendizado
serao utilizados dois vetores de codebook m; e m;, que serao os prototipos mais
proximos ao vetor de entrada x(n), onde serao atualizados simultaneamente. Sao
classificados como vencedor e vice-vencedor. Um deles deve possuir a classe igual a
do vetor de entrada e o outro a classe diferente. Desta forma, x(n) deve cair numa
zona de valores chamada janela, definida entre m; e m;. Sejam d; e d; as distancias
euclidianas entre x(n) e m; e m;, respectivamente. Entao, x(n) caird numa janela
de largura w se

1—w

d; d,
min <E], EZ) > s, onde s = T w (2.18)

Recomenda-se que o parametro largura da “janela” w seja entre 0.2 e 0.3.

2.3.3 Algoritmo LVQ-2.1
Utiliza-se a seguinte expressao para atualizacao dos vetores prototipos:
m;(t+ 1) = my(t) — n(?) [x(t) — m;(?)] (2.19)
my (¢ + 1) = my(#) + n(t) [x(2) — my(1)] (2.20)

m; e m; sao os vetores mais proximos de x(n), onde m; e x(n) sao da mesma
classe, e m; e x(n) de classes diferentes. A zona de “janela” deve ser aplicada da
mesma forma. E importante ressaltar que esta regra deve ser adicionada na fase de
treinamento do LVQ-2.
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2.3.4 Algoritmo LVQ-3

Uma das motivagoes do LVQ-3 é que ele considera o que acontece com a
localizagao dos prototipos a longo prazo, o que nao acontece com o LVQ-2/LVQ-2.1.
Desta forma, foi necessaria a insercao de um atributo corretor que possibilite que
os prototipos continuem convergindo para as distribuicoes das classes. A grande
diferenca do LVQ-3 para o LVQ-2.1 é que o LVQ-3 permite que os neuronios
campeao e vice-campeao sejam da mesma classe. Adicionando-se aos procedimentos

encontrados no LVQ-2.1, quando os prototipos sao da mesma classe, tem-se:

my(t+ 1) = my(t) + en(t) [x(t) — my(t)], para k € i, (2.21)

A partir de uma série de experimentos realizados pelo criador do método
(Kohonen), foram encontrados valores aplicaveis a € entre 0.1 e 0.5, relacionados a
w = 0.2 ou 0.3, respectivamente. Os valores 6timos de € mostram ter uma relacao
direta com o valor w utilizado na “janela”, maior para mais abertas, e vice versa.
Dessa forma, com a utilizacao do atributo € a posicao dos protétipos mostram-se

estaveis quando estes atingem seus pontos sub-6timos na cobertura das classes.

2.3.5 Algoritmo OLVQ

Nesta variacao do LVQ-1 bésico (nesse trabalho chamada de OLVQ), uma taxa
de aprendizagem individual «,(t) é designada para cada prototipo m,. Assim, o

seguinte processo de aprendizagem é obtido:

1 - Inicializacao

Seleciona-se aleatoriamente n,, padroes distintos do conjunto de treinamento,
produzindo o subconjunto inicial de prototipos {mj(¢),...,m, (#)} no passo ¢t = 0.

De n =1 até n,, inicie ay,(1).

2 - Passo de atualizagao dos protoétipos: Escolha um padrao de treinamento

x; de Q) aleatoriamente com reposi¢ao.
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Defina o protoétipo vencedor w,. tal que

c=arg min dc(x;mpy) (2.22)

n=1,...,7m

Se classe (x;) = classe (m,) faca m.(t+ 1) = m.(?) + a.(t) [x; — m.(?)].

Se classe (x;) # classe (m.) faca m (¢t + 1) = m.(¢) — a.(t) [x; — m.(¢)].

Atualize (0
aclt

ap(t+1) = ——F—— 2.23

( ) 1+ s(t)a(t) (223)

onde s(t) = +1 se x; e m, pertencem & mesma classe, e s(t) = —1 se x; e m,

pertencem a classes diferentes. Em que d. denota o operador de distancia euclidiana.

3 - Critério de parada: Se todos os «a,(t) = 0(n = 1,...,n,) entao o

algoritmo convergiu. Caso contrario, repetir o passo 2.

E preciso ter uma precaucio quanto a forma de atualizacdo das taxas de
aprendizagem, pois a.(t) pode também aumentar. Deve-se evitar que «.(t) torne-se
maior do que 1, o que pode ser imposto no proprio algoritmo. Para valores iniciais

dos a,, pode-se escolher algo entre 0,3 e 0, 5.

2.3.6 Algoritmo LVQ-Batch

A versao basica do algoritmo LVQ-1 pode ser escrita de forma reduzida da

seguinte maneira
m;(t+ 1) = my(t) + a(t)s(8)de [x() — mi(d)] (2.24)

onde s(t) = +1 se x e m, pertencerem a mesma classe,

mas s(t) = —1 se x e m, pertencerem a classes diferentes.

Desta forma d.; é denominado Delta de Kronecker (0., = 1 para ¢ = 4,0, =
0 para ¢ # ).
O algoritmo LVQ-1 pode ser expresso em uma versao batch. Assim como uma

versao similar ao algoritmo SOM na versao batch, a condi¢ao de equilibrio para a
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LVQ-1 é expressa como
Vi, Ey{sdci(x —mj) =0}. (2.25)

Os passos da computaca do algoritmo Batch-LVQ (onde nos passos 2 e 3, os
rotulos das classes dos prototipos sao redefinidos dinamicamente), poderao entao

serem expressos, analogicamente ao Batch Map, como a seguir:

1. A configuracao inicial dos prototipos deve ser iniciada selecionando-se
aleatoriamente valores no conjunto de dados de treinamento sem reposi¢ao.
Nesta etapa os valores originados na classificacao de x(t) ainda nao sao levados

em conta.

2. Inserir o x(t) novamente, desta vez lendo o x(¢) assim como o valor do rotulo

da sua classe sob cada n6 vencedor correspondente.

3. Determinar os rotulos dos nos de acordo com a maioria dos rétulos de classes

dos exemplos da lista.

4. Multilicar cada lista parcial todos os x(t) pelos fatores correspondentes s(t)

que indicam se x(#) e m.(¢) pertencem a mesma classe ou nao.

5. Para cada no6 ¢, tomar para o novo valor do vetor de referéncia a entidade

m* = Zt’ S(tI)X(tj) ’ (226)

Z >y s(t)
onde o somatorio assume os indices ¢ destes exemplos, aqui listado sob o no6 .

Os indices ¢ denotam a época posterior a época corrente (atual) da iteracao.

6. Repetir a partir do passo 2 algumas vezes.

Comentéario 1. Por questoes de estabilidade poderé ser necessario checar o sinal
do termo ), s(¢). Se ele se tornar negativo, o valor deste n6 nao devera ser

atualizado.

Comentario 2. Diferentemente do algoritmo LVQ usual, é permitido que a
rotulacao dos nés mude ao longo das iteracoes. Esta estratégia normalmente tem
rendido melhor exatidao nas classificacoes do que quando os rotulos dos né sao

fixados nos primeiros passos.
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2.3.7 Algoritmo LVQ-TC

O LVQTC representa uma modificacao do esquema LVQ original, no qual
atributos adicionais sao anexados a cada neurdnio. Estes atributos armazenam
informacoes estatisticas com relacao aos treinos a que os neurdnios sao submetidos.
O objetivo do LVQTC é classificar padroes de vetores x de acordo com os
padroes de classes ¢y, ¢, c3...c,. Estes atributos adicionais serao explorados ao
longo dos processos de treinamento e de classificacao. Durante o treinamento,
estes parametros ajudam na substituicao de neuronios com baixo desempenho
no treinamento e na criacao de novos neurénios quando necessario. Durante a
classificacao, estes atributos fornecem uma estimativa da confianga obtida por cada

neuronio.

Neuronios sao definidos pelo seguinte conjunto de atributos:

1. um vetor de referéncia m no espaco de padroes;
2. um rotulo da classe;

3. um contador para cada classe p;, py, ps ... D,, armazenando o nimero de vezes

em que cada neuronio foi treinado por tipo de classes; e

4. um vetor w no espaco de padroes, representando a centroide dos padroes da

classe errada (i.e., diferente da classe do neurdnio) que treinou o neurdnio.

Padroes usados para treinamento devem pertencer aos conjuntos de classes
1, C2, C3 . .. Cy, Sem restricoes particulares, tal como o nimero de padroes para cada
classe. Na sequéncia, g, e n; denotardo a probabilidade global (ou a priori) e o

numero total de padroes de treinamento da classe ¢;, respectivamente.

A inicializacao do neurénio faz uso da informacao disponivel sobre a distribuicao
dos padroes de mesma classe dentro do conjunto de treinamento. O nimero inicial
total de neuronios é tomado como uma pequena fragdo (5% ou menos) do total
de padroes do conjunto de dados. A fim de limitar a ocorréncia de neurénios que
serao eventualmente treinados por padroes estatisticamente pobres. Os neuronios
serao alocados as classes proporcionalmente ao volume e tamanho das distribuicoes
no espago de padroes. O volume da classe é estimado como a raiz quadrada do

determinante da matriz de correlagdo correspondente (multiplicado pelo fator 2 por
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cada variavel do padrao) e o tamanho linear da classe é o dobro da raiz quadrada

do determinante. A justificativa para isto é de simples visualizacao, considerando

a matriz de correlagdo na forma diagonal. A matriz de referéncia de neurénios m

é inicializada tomando de forma aleatéria padroes de mesma classe do conjunto de

padroes de treinamento.

O treinamento dos neuronios sao organizados em uma sucessao de épocas. Para

cada época, os seguintes passos sao tomados:

1.

zerar os neurdnios: inicializar todos os contadores dos neurdnios e vetores w

com zero;

treinamento dos neurdnios: apresentar todo o conjunto de treinamento
de vetores rotulados s(¢),t = 1,2,3..., escolhendo uma amostra (vetor
classe-rotulo), aleatoriamente, de cada vez. Para cada s(¢) encontrar o
neurdénio m, mais proximo ao vetor de referéncia. Digamos que o vetor de
treinamento s(t) pertenga a classe ¢, e supondo que m, é rotulado de acordo
com a classe c;. Incrementar o contador de treinamento p, do neurdnio para
a classe ¢; em 1. Atualizar m., a partir de outros vetores de referéncia de

neurdnios inalterados, de acordo com:

m.(t+1) =m.(t) + <p(j:> [s(t) — m.(t)] se ¢s = ¢, (2.27)
m.(t+ 1) = m.() - (%) [5(£) — mo(2)] se ¢, # ¢ (2.28)

Qa, € g sao dois parametros distintos de aprendizagem. Devem-se tomar:
oy, oy < 1 (Kohonen 1984). p,,, = p; + py + p3... + p, € a soma corrente
sobre todo os contadores de treinamento do neurénio m,.. o, e «, Sao
monotonicamente decrescidos com o nimero de épocas: para cada época
sucessiva ele serd reduzido por um fator f, < 1. Se ¢; # c., atualizar o

vetor w do neurénio mg;

poda de neuro6nios e criacao: apos a apresentacao do conjunto de treinamento
e antes do inicio de uma nova época, poda-se neurdnios subtreinados (com
treinamento pobre) e cria-se novos neuronios. Esta método tem o objetivo de
reduzir a contaminacao por padroes treinados de outras classes, conforme as

seguintes regras:
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4. poda de neuronios: eliminagao de neurdonios com
Piot = D1 + P2 Tt pn < pprn (229)

onde p,,,, ¢ um parametro de corte modificivel pelo usudrio; e

5. criagao de neurdnios: denotaremos por p,, o maximo valor em que o contador
de treinamento pode assumir sendo treinado por um padrao de rétulo diferente;
S€ Py > Pprns Criar um neurodnio de uma classe com o contador de treinamento

p; = P, € com um vetor m igual ao vetor do neurdnio original.

O treinamento deve parar quando o ntimero de classificagoes sobre o conjunto
de treinamento nao apresentar mais uma melhora consideravel. Para os célculos
relatados aqui, o treinamento deve parar quando por trés épocas consecutivas o
numero de classificacoes corretas sobre o conjunto de treinamento nao for maior que
(14 f..y) vezes o niimero de classificagdes obtidas na época anterior, onde 0 < f,,, <
1.

Ao término da ultima época, nao haverd poda ou criacao de neuronios.
Contadores de treinamento sao recalculados através da leitura de todo o cunjunto
de padroes, mantendo os neuronios imutaveis. Ao mesmo tempo, é calculada a
contaminacao do neurdnio através do seu treinamento por padroes de outras classes,

feonts € 0 Taio do neurdnio, 7y, COMO se segue.

foont € definido por:

fons = 7 (2.30)

onde
ot = a1 + G2 + az + ... + a, (2.31)

com
Ui = YiPiNi (2.32)

g; € n; sendo a probabilidade global e o nimero total de padroes de treinamentos
da classe c;, respectivamente; p, sendo o contador de treinamento para a classe c;
do neuronio; e

a; = soma sobre todos a; exceto ay (2.33)

k indicando a classe ¢ com os rotulos do neurénio.
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Tnew € calculado como a raiz quadrada da média dos quadrados (r.m.s.) da
distancia do neur6nio para todos os padroes de treinamento mais proximos e que

pertencam ao mesmo rotulo (classe).

Os parametros f,,,; € Thex do neurdnio sao usados, juntamente com o p,,, no

processo de classificagao.

A classificagao do vetor de padrdes s de uma classe desconhecida é realizada por
meio da atribuicao do vetor a classe do neurénio mais proximo. Uma estimativa da
incerteza da classificacao é fornecida por intermédio da contaminacao do neurénio
foont, introduzido acima. A classificagao também pode ser considerada incerta se o
neur6nio tiver um valor do p,,, muito baixo (i.e., uma estatistica de treinamento
pobre) ou se estiver muito distante do s. Entdo, a classifica¢ao pode ser considerada

incerta se para o neur6nio mais proximo se houver:

fcont > fcma:r: (234)
Pror < Prin (235)
d> dpas (2.36)

onde f. ..y Pmin € @maz Sa0 parametros de corte definidos pelo usudrio; d
é a distancia do neurénio s medido em unidades de 7,.,. Os parametros de

corte f, e d. necessitam ser selecionados de acordo com o nivel de

maz> Pmin
pureza que se deseja alcancar no processo de classificacao. A decisao por uma

configuracao de alto nivel de pureza acarreta em perdas na eficiéncia da classificacao.

2.3.8 Algoritmo Soft LVQ

Os classificadores pertencentes a familia de métodos LVQ funciona bem em
muitas tarefas de classificagdo (HELSINKI, 2002), mas as regras de sele¢do
(aprendizado) possuem a desvantagem de serem baseadas em uma heuristica,

podendo nao produzir uma solugao 6tima.

A fim de melhorar o desempenho na classificacao, foi proposta uma funcao de
custo para o modelo de selegao. Katagiri et al. (JUANG; KATAGIRI, 1992),
(KATAGIRI, 1991), (KOMORI; KATAGIRI, 1992), (MCDERMOTT; KATAGIRI,

1994) investigou as funcoes de custo, as quais derivavam de um processo de duas
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fases. Primeiramente uma familia de fungoes discriminantes parametrizadas é
construida e, em seguida, uma medida de desempenho é definida. Esta medida
de desempenho é relacionada a uma taxa de erro de classificacao que conduz a uma
perda individual para toda amostra de dado. O modelo de selecao funciona por
meio de um gradiente descendente (estocéstico) da perda total sobre o conjunto
de treinamento.Uma funcao continua de perda foi utilizada a fim de aplicar uma
otimizacao baseada em gradiente e diversos hiperparametros foram introduzidos

com este proposito.

Neste documento, é apresentado o algoritmo do classificador neural SLVQ (SEO,
2003), sendo uma extensdo probabilistica do classificador LVQ. Em sua concepg¢ao
basica, a rede SLVQ é uma rede neural competitiva supervisionada que apresenta
apenas uma tnica camada de neurdnios e, consequentemente, uma camada de pesos
sinapticos a serem ajustados. O vetor de pesos associado a cada neuronio é também
chamado de prototipo e cada prototipo também esté associado um rotulo (label) da
classe a qual tal prototipo representa. O algoritmo SLVQ é um classificador do tipo
prototipo mais proximo (nearest prototype) com desempenho de classificagao 6timo

segundo uma funcao objetivo devidamente construida para este fim.

Mais formalmente, considere um conjunto de dados S = {(x;, y;)}iq, x; € R?,
y; € L, em que n é o nimero de padroes de treinamento e Z é o conjunto de rotulos
das classes existentes. Assim, devemos selecionar um conjunto 7 = {(myj, ¢;) i
de prototipos devidamente rotulados, m; € R, ¢; € Z, em que n, é o nimero de

prototipos.

O conjunto de prototipos M = {m;}}m é determinado minimizando-se a seguinte

funcao custo:
N

JE.T) = 5 3 Is((xk ). ) (237
tal que I
_ P\Xy, Yz
Ls((xe, ), T) = ol (2.38)

¢ importante notar que p(x;, 7;|7T) é a densidade de probabilidade conjunta do
padrao x; com um rétulo diferente de y,. Em outras palavras, trata-se de uma

maneira de quantificar a chance do padrao x; ser gerado (ou ocorrer) com um rotulo



2.3. Algoritmos da Familia LVQ 27

errado. Matematicamente, temos que
p(x 9| T) = Z p(xe|7)p(5), (2.39)
{:¢i 7y}

em que p(xy|j) é a probabilidade condicional de o padrao x; ser gerado pelo j-ésimo
prototipo, e p(j) é a probabilidade a priori do j-ésimo prototipo (ou seja, a chance
de o jésimo prototipo ocorrer, independente dos dados). Normalmente, consider-se

uma distribuigao uniforme para os prototipos; logo, p(j) = 1/ny,.

Assumindo que os padroes gerados pelo j-ésimo protétipo seguem uma
distribui¢do normal com centroide m; € R? e matriz de covariancia o*I,, em que I,

é a matriz identidade de dimensoes p X p, temos que

. 1 1%, — my||®
Com isso, a Equacao (2.38) passa a ser escrita como

p(x4, 7| T)
p(x|T)

[[3¢—my||>
g o0 { -7 |
L exp {——”th_;?jng}

{7:ei#y.}

lsy = ZS((Xm yt): T)

em que
L _M}
p(xilg)p(j) _ eXp{ 207
p(xy) S exp { eyl }

é a probabilidade a posteriori de que o padrao x; foi gerado pelo j-ésimo prototipo.

P(jlx¢) = (2.42)

A aplicagao do método do gradiente descedente estocastico & funcao custo da

Equacao (2.41) resulta na seguinte regra de atualizagdo dos prototipos:

3[5,5

my(t+ 1) = my(t) — o( )6ml

I=1,...,n,, (2.43)
da qual derivamos dois casos:

Caso 1 (¢; = y,): Rotulo do [-ésimo prototipo (¢;) é igual ao rotulo do padrao atual
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()

my(t+ 1) = my(t) — o™ (t) P(l|x4)ls4(x; — my) (2.44)

Caso 2 (¢; # y,): Rotulo do l-ésimo prototipo (¢;) difere do rotulo do padrao atual

(92)-
my(t+ 1) = my(t) + o (t) P(I|xy) (1 — Isy) (x4 — my) (2.45)

com o*(t) = a(t)/a*(t), em que t e ' sdo indices temporais distintos cujos papéis

ficarao mais claros mais adiante quando apresentarmos o pseudocodigo do algoritmo.

E importante notar que, em contraste com os algoritmos da familia LVQ, em que
apenas os dois prototipos vencedores (o da classe correta e o da classe incorreta) sao
atualizados, no algoritmo SLV(Q todos os protétipos com rétulos corretos sao atraidos
para o padrao atual x; proporcionalmente as distancias deste e ponderados pelo
fator P(l|x;)ls;, enquanto todos os prototipos com rétulos incorretos sao afastados
do padrao atual x; também proporcionalmente as distancias deste mas ponderados
pelo fator P(I|x;)(1 — lsy).

2 ¢ um hiperparametro das regras de aprendizagem mostradas

O parametro o
nas Equagoes (2.44) e (2.45). Este pardmetro assume um valor alto inicialmente e é
gradualmente reduzido com o passar das iteracoes até um valor final o¢. Um resumo
do algoritmo SLVQ é apresentado na proxima subsecao. A Figura 2.4 ilustra o
tamanho da regiao ativa bidimensional representando um problema simples de teste
com quatro prototipos (simbolos brancos) e quatro classes, com valores diferentes do
parametro de dispersao o2. Valores cinzas indicam a intensidade do fator (s(1 — [s)
para as amostras de dados que possuem rotulos iguais aos seus prototipos mais

proximos.

A Figura 2.4 mostra que a largura de uma area ativa cresce quando aumenta-se
o2 e o valor de [s(1 —[s) diminui com o aumento da distancia a partir dos limitantes
correntes da classe. Para que se acelere o processo de aprendizado, primeiro
precisa-se definir o valor de corte 0 < 1 < 0.25 para que o prototipo seja atualizado
e mudado apenas se [s(1 — ls) > 1. O surgimento de uma zona de janela para
a atualizacao de prototipos também pode ser explorado por estratégias ativas de
aprendizagem. Apenas as amostras de dados que se enquadram na regiao da janela

devem ser rotuladas.
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(a) o®=0.1

Figura 2.4: Ilustra as areas ativas para os diferentes valores do parametro de dispersao
o2 para duas configuracdes de prototipos.

Algoritmo resumido do SLVQ

1. Inicializagao - Especificar valores para os seguintes parametros de treinamento:

(a) Numero de prototipos por classe.

(b) Selecionar os prototipos iniciais e respectivos rotulos.

(¢) 02(0): valor inicial do parametro de dispersdo (e.g. 1,0).

(d) 0}%: valor final do parametro de dispersao (e.g. 0,001).

(e) p(0): valor inicial do termo usado no decaimento de o(¢) (e.g. 0,99).

(f) v: expoente da equagao de atualizagao do parametro p (e.g. 1,1).
2. Enquanto (0*(t) > 07) Faga

(2.1) Defina a taxa de aprendizagem inicial 0 < ap < 1.

(2.2) Faca t =1t = 0.
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(2.3) Repetir os passos abaixo até que um critério de parada seja

satisfeito.

(1) Selecione aleatoriamente um par (X, ¥¢).

(1) Calcule as probabilidades de atribuigao:

s — w2
exp {—T;

_ Ixe—wil|2
202

Nm

=1 €XP

P(jlx;) = , J=1..
S

(¢4i) Calcule o valor de ls; correspondente:

sy = Z P(jx;)

{ie#yed

(iv) Atualize os prototipos usando as Equacoes (2.44) e (2.45).

(v) Atualize a taxa de aprendizagem usando a seguinte equagao:

%]

a(t+1):1+t

(vi) Faga t =t + 1.

(2.4) Atualizar o parametro o2(#):
o*(t +1) = p(t)o*(t)
(2.5) Atualizar o parametro p(?):
p(t +1) = p(t)
(2.6) Faca t =1 + 1.

2.4 Classificadores Baseados na Rede SOM

y Mm.-

(2.46)

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.50)

Introduzida por Kohonen (1982), o conceito de mapas auto-organizaveis foi

proposto a partir da observacdo que mapas corticais se formam de maneira

adaptativa e automatica (KOHONEN, 1997). Por mapas corticais entende-se o
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mapeamento topografico de regioes no cérebro responsaveis por recepc¢oes sensoriais

especificas.

A rede SOM tem entdao como objetivo principal o mapeamento (ou projecao)
de um espaco continuo de dimensao possivelmente elevada em um espaco discreto
de dimensao reduzida. A projecao resultante consiste de N, neurdnios dispostos
em um arranjo geométrico fixo, de dimensao S. Comumente usa-se o valor S = 2,

correspondendo a um mapa bidimensional.

Matematicamente, seja um espaco de entrada continuo X C RP e um espaco
discreto Y C R® formado por N,, vetores. Um dado vetor x € X sera representado

na rede por um vetor y;» € ) através do mapeamento i*(x) : X — ).

A preservagao aproximada da topologia dos dados de entrada da rede SOM
garante que os vetores de entrada proximos entre si sejam mapeados em vetores
proximos no espaco discreto da rede. Essa propriedade é especialmente interessante

em aplicacoes envolvendo visualizacao de dados de alta dimensao.

A rede SOM, assim como a rede Fuzzy ART, é uma rede neural competitiva que
pode ser usada tanto em tarefas de agrupamento de dados quanto de quantizacao
vetorial. A primeira consiste em separar ou encontrar grupos de vetores similares
segundo um critério de similaridade. A segunda é a tarefa de substituir um conjunto
de N vetores por um conjunto de N, prototipos, em que N,, < N. Note que nem
todo algoritmo de agrupamento de dados realiza quantizacao vetorial, mas todo

algoritmo de quantizagao vetorial faz (ou pode fazer) analise de agrupamento.
2.4.1 Arquitetura Geral

A arquitetura de uma rede SOM encontra-se ilustrada na Figura 2.5. Pode-se
perceber que todos os N, neurdnios recebem o padrio de entrada x(n) € RP
simultaneamente. Os atributos contidos em x(n) sdo ponderados pelo i-ésimo

neurénio por um vetor de pesos w;(n) € RP.

Reunindo os N exemplos disponiveis para o processo de aprendizagem da rede,
obtém-se a matriz X = [x; Xg --- XN]T, formando o conjunto de dados de
treinamento. De maneira semelhante, a reuniao dos vetores de pesos em colunas

resulta na matriz W(n) = [wi(n) wa(n) -+ wy, (n)]7, que representa a rede SOM.

O mapeamento realizado pela rede SOM pode ser visto como um processo de

codificagdo da matriz de vetores de entrada X em que o dicionéario (codebook) é
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Neurdnio vencedor

X Padrao de entrada

Figura 2.5: Exemplo de rede SOM bidimensional. Os vetores de entrada e de pesos sao
D-dimensionais. Os N, neurdnios estdo uniformemente dispostos em uma
grade retangular. Modificado de Aguayo (2008).

formado pelas colunas da matriz de pesos W. A Figura 2.6 reforca essa interpretacao

ao ilustrar o mapeamento entre os espaco de entrada e saida.

e o o o o o

e o o o o o

e o o o o o
~

Figura 2.6: Mapeamento entre os espagos X e ) realizado pela rede SOM. Modificado
de Aguayo (2008).

2.4.2 Treinamento da rede SOM

No inicio do treinamento da rede SOM, seus N, neurdnios sao dispostos
de forma regular em uma malha de dimensao P, X P, considerando um mapa
bidimensional. Nesse momento os vetores de pesos possuem valores aleatorios,
normalmente pequenos. Para cada vetor apresentado & rede na iteracao n do

algoritmo de treinamento, sao realizadas as etapas de processamento a seguir.
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Processo de competicao. Inicialmente verifica-se qual o neurdnio ¢* é o mais
proximo da entrada x(n) pela expressao
i*(n) = argmin |[x(n) — wi(n)] (2.51)
1
em que || - | denota o céalculo da distancia euclidiana. A métrica de

dissimilaridade pode ser outra, mas a distancia euclidiana ¢ a escolha mais

comuin.

Processo de cooperagao. O vetor de pesos associado ao neurdnio vencedor i*(n),
assim como aos seus neurdnios vizinhos, sao simultaneamente atualizados pela

seguinte regra de aprendizagem:
w;(n+ 1) = w;(n) + n(n)h(i*, i;n)[x(n) — w;(n)], (2.52)

em que 0 < n(n) < 1 corresponde ao valor do parametro de aprendizagem
na iteracao n do algoritmo e a fungao h(i*,i;n) é chamada fungdo de
vizinhanca. Esta funcao define a vizinhanca de influéncia do neuronio vencedor
ao determinar quais neurdnios terao seus pesos atualizados de modo mais

intenso. Uma escolha comum para h(i*,7;n) é a fun¢ao gaussiana:

”ri — Iy=

h(i*,i:n) = exp (_Wn)Q) : (2.53)

em que r; e r;« sao, respectivamente, as coordenadas dos neuronios i e ¢*
na grade de saida. O parametro o(n) > 0 refere-se a largura da vizinhanga
considerada: quanto maior seu valor, maior o niimero de neurénios atualizados

em torno do neurdnio vencedor.

A Equagao (2.52) pode ser reescrita ao substituir n*(n) = n(n)h(i*, i;n), desta
forma:
wi(n+1) = (1 —n"(n))wi(n) + n"(n)x(n). (2.54)

Como a equagao de atualizacao dos pesos, Equagao (2.52) ou Equacao (2.54),
depende da proximidade dos neurdnios em relacao ao neuronio vencedor, existe
a tendéncia do surgimento de regioes especificas na rede SOM sensiveis a
determinadas variacoes nos padroes de entrada. Essa caracteristica constitui
a ja citada capacidade da rede SOM de preservar, de forma aproximada, a

topologia dos dados ap6s o treinamento.
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O processo de treinamento da rede SOM encontra-se no Algoritmo 2.1.
2.4.3 Sobre a convergéncia da rede SOM

Para garantir a convergéncia dos pesos da rede SOM a valores estaveis durante
o algoritmo de treinamento, é preciso reduzir o passo de aprendizado e o parametro
de espalhamento ao longo das iteragoes do método (RITTER; SCHULTEN, 1988).
Esse precedimento tem como objetivo reduzir gradualmente a influéncia dos pesos
iniciais.

Nesta dissertagao, optou-se pelo decaimento exponencial dos parametros n(n) e

o(n):

ny\ (/mee)
n(n) = m (—) : (2.55)
o

o\ (/)
a(n) = o (—) , (2.56)

00

em que ny,x € o total de iteragoes de treinamento, 7(1) = 19, 7(nwax) = 1y, 0(1) = 09
e 0(Nyex) = os. Os valores iniciais 79 e 0p, assim como os valores finais 7y e oy,

constituem parametros a serem especificados para cada problema estudado.

A Figura 2.7 apresenta exemplos de decaimento do parametro 7 para diferentes
valores de 7y, considerando-se um valor fixo 79 = 0,9. Note que as curvas para o

parametro o seriam semelhantes.

n=02
n=0.1
nr: 0,05
0 ‘ ‘ n.=0,01
0 20 40 60 80 100 *
Iteragoes

Figura 2.7: Exemplos de decaimento do parametro n da rede SOM.

A Figura 2.8 ilustra um exemplo de uma rede SOM durante a etapa de
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Algoritmo 2.1 Algoritmo de treinamento da rede SOM.

Constantes

N,: namero de neurdnios da rede

No: valor inicial do pardmetro de aprendizado 7
0p: valor inicial do parametro de espalhamento o
D: dimensao de entrada

DieDs: dimensoes do mapa

Nyax: Nimero de iteracoes de treinamento

Entradas

x(n): vetor de entrada, dimensao D

Algoritmo

1. Inicializacao

Iniciar os pesos w;(0) com valores pequenos aleatorios (i =1,2,. ..

Fazer n(1) =mny e o(1) = 09
2. Lago temporal (n =1,2,...,7yax)
2.1 Selecionar x(n) do conjunto de vetores de entrada
2.2 Armazenar o indice do neurdnio vencedor
i*(n) = argminy; ||x(n) — w;(n)||
2.3 Atualizar os pesos do vencedor e da vizinhanca
Parai=1,2,..., N, calcular
h(i*,i;n) = exp (——”r;;zr@)”z)
wi(n+1) = wi(n) + n(n)h(i*, i;n)[x(n) — wi(n)]

Decair os parametros n(n) e o(n)

Saidas

Saida a cada iteragao: coordenada r;,(,) do neurénio vencedor e seu vetor de pesos Wi, ()

Resultado do treinamento: W (ny;,x): matriz dos pesos dos neuréonios (dimensdo D X N,,)

Observagoes

Durante o uso da rede SOM, pés-treinamento, o Passo 2.3 nfo é necessario
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treinamento. Nesse exemplo, tem-se um conjunto de dados bidimensionais, em que
estes dados devem ser mapeados pela rede. Percebe-se que, apesar da quantidade
de neurénios ser menor que a quantidade de amostras, ao longo das épocas’ a rede

SOM ¢é capaz de obter uma representacao condensada dos dados treinados.

(c) Rede apos 10 épocas de treinamento (d) Rede apos 100 épocas de treinamento

Figura 2.8: Efeito do treinamento da rede SOM nos pesos dos neuronios.

A Figura 2.9 apresenta a evolucao do erro de quantizacao médio, calculado para

a k-ésima época pela Equagao (2.57).

cam(k) = 3 Ix(n) — wie () (2.57)

em que N é o nimero de vetores de treinamento. A convergéncia do erro de
quantizacao médio, conforme ilustrado na Figura 2.9, indica que o mapeamento

final é de fato satisfatorio.

!Uma época consiste de uma apresentacido de todos os vetores de treinamento & rede.
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Erro de quantiza¢do médio

0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 2.9: Exemplo de convergéncia do erro médio de quantizagao durante o treinamento
da rede SOM.

2.5 Rede Fuzzy ARTMAP

A rede Fuzzy ARTMAP foi proposta em Carpenter et al. (1992) como uma
variante da rede ARTMAP (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991)
que utiliza os operadores fuzzy da rede Fuzzy ART. Desde entao o algoritmo Fuzzy
ARTMAP tem sido o mais popular representante da familia ART para problemas

de aprendizagem supervisionada.

O arquitetura original da rede Fuzzy ARTMAP envolve o treinamento simultaneo
de dois modulos Fuzzy ART, sendo cada um deles responsavel por associar dois
espacos vetoriais distintos, porém relacionados. Em problemas de classificacao
de padroes um dos espacos é o espaco dos rotulos, enquanto o outro é o espaco
de entrada (RAJASEKARAN; PAI, 2000; PALANIAPPAN; ESWARAN, 2009).
Em Kasuba (1993) foi realizada uma simplificacdo na notagdo da rede Fuzzy
ARTMAP, através da reducao de redundancias na arquitetura original. Essa versao
¢ normalmente chamada de Simplified Fuzzy ARTMAP (SFAM) e sera a utilizada

nesta dissertacdao. Mesmo assim, a denominagao Fuzzy ARTMAP serd mantida.
2.5.1 Arquitetura da rede Fuzzy ARTMAP

A rede Fuzzy ARTMAP usa dois modulos Fuzzy ART, denotados ART, e ART,,
interligados por uma matriz de pesos. Cada médulo Fuzzy ART possui duas camadas

principais, F; e Fy. Entretanto, para fins de classificacao de padroes, o mddulo
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ART, da rede Fuzzy ARTMAP pode ser simplificado em uma tnica camada FY
(CARPENTER, 2003).

A Figura 2.10 ilustra a arquitetura geral da rede Fuzzy ARTMAP. A seguir sao

detalhados os principais componentes da arquitetura.

Fb Roétulo do
2 | neurdnio vencedor
A

FYl o x=1[a,a]

f

Codificacao
complementar

Padrao de entrada
a

Figura 2.10: Diagrama de blocos da rede Fuzzy ARTMAP. Os indices temporais foram
removidos para melhor visualizagao.

Sinal de entrada. A entrada da rede Fuzzy ARTMAP constitui N vetores a(n) €
R?, normalmente transformados via codificacio complementar em vetores
x(n) € RP, n=1,2,...,N, em que D = 2P. Assim como na rede Fuzzy
ART, as D componentes dos vetores de entrada possuem valores limitados
entre 0 e 1. Os vetores x(n) constituem entrada da camada Fj* do modulo
ART,. Por ser um algoritmo supervisionado, a rede também recebe como
entrada os N rotulos das classes associadas aos N padroes de treinamento.
Esses rotulos sdo representados na forma vetorial y(n) € RY, n=1,2,... N,

em que C' é o numero de classes possiveis.

Médulo ART,. O moédulo ART, possui duas camadas, Fy' e Fj. Os vetores
de entrada sao apresentados & rede pela primeira. A segunda camada é
formada pelos prototipos criados ao longo do treinamento. O ¢-ésimo neurdnio

corresponde ao vetor de pesos w;(n) € R” na iteraciao n da fase de treino.
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Mobdulo ART,. O modulo ARTy se resume a camada ng, onde é definida a classe

do padrao de entrada atual.

Matriz Inter-MAP. Entre as camadas F¢ e FY existe uma matriz de pesos M,
chamada Inter-MAP, que associa aos prototipos de F§ uma classe na camada
F?. Seja N, o ntimero de protétipos em F¢ na iteracao n do treinamento,
a matriz Inter-MAP M(n) = [m;(n) mae(n) --- my,(n)] possui dimensao
C x N,. As colunas da matriz M(n) determinam na camada F? a classe
do padrao de entrada, possuindo construcao idéntica aos vetores de rétulo de
entrada y(n), ou seja, apenas uma componente do vetor m;(n) é igual a 1,

enquanto as outras sao iguais a zero.

2.5.2 Treinamento da rede Fuzzy ARTMAP

Para cada vetor apresentado & rede Fuzzy ARTMAP, o seu algoritmo de

treinamento deve obedecer as seguintes etapas de processamento.

Codificagao da entrada. O padrio de entrada a(n) € RY deve ser codificado
em um vetor x(n) € R?*F. Isso é feito através do processo de codificacio

complementar

x(n) = = : (2.58)

em que 17 é um vetor de dimensdo P contendo somente elementos iguais a 1.

Como até agora denotou-se a dimensao do vetor x(n) por D, a partir de agora
tem-se D = 2P.

Processo de competicdo. Apresenta-se o vetor x(n) a primeira camada da rede,
Fi, e, para cada um dos N, neurdnios, calcula-se a i-ésima ativagao, que pode

ser entendida como o nivel de ressonancia do prototipo:

) Awiln)
) = S )]

. i=1,2,..., Ny, (2.59)

em que o operador A representa a operagao de conjugacao fuzzy, elemento a
elemento, ou seja

z;(n) A w;; = min{z;(n), w;;(n)}, (2.60)
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D , . .
e que |x| =377, [z;| ¢ anorma L; do vetor x. O parametro (8 funciona como
um fator de escala positivo para a ativacao calculada. Por fim, busca-se pelo

indice do neurdnio vencedor ¢* na iteracao n

i*(n) = argmax{t;(n)}, i=1,2,...,Ny. (2.61)

Critério de vigilancia. Verifica-se se o neurdnio vencedor ¢* satisfaz o critério de

vigilancia por meio do seguinte teste:

[x(12) A wir(n)]

[x(n)]

em que 0 < p < 1 é o parametro de vigilancia. Se o teste de vigilancia é

>, (2.62)

satisfeito, segue-se para a etapa seguinte, a de atualizacao dos pesos. Caso
contrario, a ativagdo do neurdnio ¢* recebe o valor zero (¢;+(n) = 0) e a busca
por um novo neuré6nio é reiniciada usando-se a Equagao (2.61). Esse processo
de competigao em que se verifica o grau de casamento ( matching) entre o vetor

de entrada e os prototipos da rede Fuzzy ART é chamado de ressondncia.

Critério de predigao. Esse novo teste consiste em verificar se o vetor m;«(n)
prediz exatamente a saida desejada y(n) para a entrada atual, x(n). Se o
teste falhar, o valor do parametro de vigilancia é modificado através da adi¢ao
de uma pequena constante ¢ — 0, ou seja,

[x(n) A wi(n)]

p= ()| +e. (2.63)

Os testes de vigilancia e de predicao sao repetidos até que um neurdnio
vencedor passe em ambos os testes ou todos os neurdnios da rede tenham
sido testados, caso em que um neur6nio ainda nao usado (uncommitted) é

escolhido como vencedor.

Atualizagao dos pesos. Caso um neuronio ja usado tenha sido escolhido como

vencedor, os seus pesos sao atualizados pela seguinte equagao:
Wi (n+ 1) =1 (wi(n) Ax(n)) + (1 = n)ws(n). (2.64)

Caso o neurdnio vencedor nio tenha ainda sido usado (i.e. w;-(n) = 19), o
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mesmo recebe o vetor de entrada atual:

wis(n+ 1) =x(n), (2.65)
sua coluna correspondente em M(n) é atualizada, ou seja,

m;:(n+ 1) =y(n), (2.66)

e um novo prototipo é adicionado a rede:

N, = N, +1, (2.67)
wy, = 17, (2.68)
my, = 0°. (2.69)

Classificagcao de um vetor de entrada. Na fase de teste da rede Fuzzy
ARTMAP, determina-se um neuronio vencedor em relagdo a um vetor de
entrada desconhecido a partir da Equagdo (2.61). Apos o prototipo wy ser

escolhido como vencedor, a classe inferida é aquela determinada por m;«.

Os passos de treinamento sdao repetidos para todos os N pares {x(n),y(n)}
disponiveis, sempre retornando o parametro de vigilancia p a um valor base p ao
se apresentar um novo padrao. Um resumo do treinamento da Fuzzy ARTMAP

encontra-se no Algoritmo 2.2.
2.5.3 Interpretagcao geométrica da Rede Fuzzy ARTMAP

Analisando o algoritmo de treinamento da rede Fuzzy ARTMAP, verifica-se que
trata-se do algoritmo da rede Fuzzy ART adicionado de um critério de predigao
que leva em consideragao a matriz Inter-MAP e os rétulos conhecidos dos padroes
de entrada. Além disso, a rede Fuzzy ARTMAP compartilha das propriedades das
redes neurais da familia ART, como a capacidade de realizar aprendizado continuo

e a capacidade de lidar com distribuicoes nao-estacionarias.

A Figura 2.11 ilustra um exemplo bidimensional em que a rede foi treinada de
maneira a diferenciar padroes de duas classes. Os parametros usados foram (= 0,
po = 0,6 e n = 1. Observa-se que os protoétipos criados sao vinculados a rotulos

especificos, representados na Figura 2.11 por cores diferentes e no algoritmo de
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Algoritmo 2.2 Algoritmo de treinamento da rede Fuzzy ARTMAP.

Constantes

B: parametro de escolha, 8 >0

po: valor base do parametro de vigilancia p, 0 < pp <1
7: pardmetro de aprendizado, 0 <7 <1

Nysx: Nimero de iteracoes de treinamento

Entradas

a(n): vetor de entrada, dimensdo P
x(n): vetor de entrada, dimensdo D = 2P (codificagdo complementar)

y(n): rétulo do padrao x(n), dimensao C

Algoritmo
1. Inicializacao (n = 0)
Criar e inicializar os pesos do neurénio inicial da rede w;(0) = 17
Criar e inicializar os pesos da matriz Inter-MAP, M(0) = m,(0) = 0°
2. Lago temporal (n=1,2,...,7yax)
2.1 Selecionar x(n) do conjunto de vetores de entrada
2.2 Buscar pelo indice do neuronio vencedor:
i* = arg max;{t;}, em que t;(n) = %, i=1,2,...,N,
2.3 Teste de ressonancia (critério de vigilancia)
SE |x(n) A wi<(n)| > p|x(n)| , ir para o Passo 2.5
SENAO, voltar para o Passo 2.2 e buscar um novo neurdnio vencedor
2.4 Teste de predicao
SE m;«(n) = y(n), ir para o Passo 2.4
SENAO, fazer p = Mn&—w + € e voltar para o Passo 2.2
2.5 Atualizacao dos pesos
SE w;:(n) = 17 (i.e., o vencedor nunca foi ativado antes), FAZER
w;«(n + 1) = x(n) (i.e., armazena o novo padrao)
m;-(n+ 1) = y(n) (i.e., armazena a classe do novo padrao)
Ny =N, +1, wy, =12 e my, = 0¢
SENAO FAGA
Wir(n+1) = n(wi-(n) Ax(n)) + (1 — n)wi-(n)

Saidas

m;«(n): vetor de pesos que codifica o rétulo da classe do vetor de entrada na iteracdo n

Observacgoes
Tipicamente, usa-se a técnica de codificagdo complementar para pré-processar a(n).

O ntmero de neurénios é iniciado como N,, = 1 e incrementado ao longo das iteragdes.
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treinamento pelas colunas da matriz Inter-MAP M.
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Figura 2.11: Exemplo de operacao da rede Fuzzy ARTMAP. As regioes retangulares
representam as areas de influéncia de cada protétipo da rede. As cores
diferentes representam classes diferentes.

E relevante lembrar que o niimero de prototipos necessarios para representar um
conjunto de dados é especifico do problema considerado. Portanto, os valores dos
parametros p e § devem ser determinados caso a caso para a obtencao de resultados

satisfatorios.

O passo de aprendizagem 7 tem influéncia direta na parcela de informacao que
cada vetor de entrada disponivel para treinamento transfere aos pesos dos neuronios
da rede. Quando seu valor é n = 1, a rede opera no modo fast learning (aprendizado
rapido), em que o maximo de informacgao é extraido de cada padrao. Entretanto,
o parametro 71 pode ser ajustado para controlar situacoes em que existem vetores
para treinamento que nao sao considerados plenamente “confiaveis”, como outliers
e padroes ruidosos. Nesses casos, torna-se interessante a adicao de uma parte da
informacao fornecida pelos padroes anteriormente apresentados. Como essa situacao
é intrinseca ao problema de interesse, o valor do parametro 7 deve ser escolhido para

cada caso.

Este capitulo abordou os classificadores baseada em prototipos, como o DMC,
algoritmos da familia LVQ (LVQ-1, LVQ-2, LVQ-2.1, LVQ-3, OLVQ e LVQ-Batch)
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e algoritmos avangados baseados em LVQ (LVQTC e Soft LVQ), classificadores
baseados em Rede SOM e em Rede Fuzzy ARTMAP. Foi descrito o funcionamento

de cada classificador, caracteristicas, topologias e processos de treinamento.



Capitulo

Fundamentos de Evolucao Diferencial

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos da metaheuristica Evolugao
Diferencial (ED), que sera usada na proposta desta dissertacdo para projetar

classificadores baseados em prototipos.

Evolu¢ao Diferencial (Differential FEvolution, DE) é uma metaheuristica de
busca estocastica baseada em uma populacao de solucoes candidatas, desenvolvido
por Storn e Price em 1995 (STORN; PRICE, 1997). Enquanto a DE
compartilha similaridades com outros algoritmos evolucionéarios (AE), ela difere
significativamente com relacao a informacgao de distancia e de direcao da populacao
atual, que é utilizada para guiar o processo de busca. Além disso, as estratégias da
DE original foram desenvolvidas para serem aplicadas em problemas que utilizam
variaveis continuas (ENGELBRECHT, 2007).

Para os algoritmos evolucionarios candnicos, tal como algoritmos genéticos, a
variacao de uma geracao para a outra é obtida pela aplicagao dos operadores de
recombinacdo (crossover) e/ ou mutagdo. Ambos os operadores sdo usados da
seguinte forma: a recombinacao é aplicada primeiro aos individuos selecionados
e, posteriormente, aplica-se a mutacao na prole gerada. Para estes algoritmos,
os tamanhos dos passos de mutacao sao medidos a partir de algumas funcgoes de
distribuicao de probabilidade. A metaheuristica ED difere de outros algoritmos

evoluciondarios nas seguintes caracteristicas:

e a mutacao é aplicada primeiro para gerar um vetor de ensaio (trial vetor),
que serd usado posteriormente na operagao de recombinacao para producao

de uma prole, e;

45



3.1. Vetor de Diferengas: Explicando a metaheuristica DE 46

e o tamanho dos passos de mutacao nao é contabilizado a partir de uma funcao

distribuicao de probabilidades conhecida a priori.

Na metaheuristica DE, os tamanhos dos passos de mutacao sao influenciados

pelas diferencas entre os individuos e a populacao atual.

3.1 Vetor de Diferencas: Explicando a metaheuristica DE
|

A Evolugao Diferencial é um algoritmo de otimizacao global baseado em
populacao, e que utiliza representacao através de ntmeros reais. O i-ésimo
vetor individuo (cromossomo) da popula¢do da geragdo t com n, componentes,
definindo suas dimenscoes, pode ser representado simplificadamente como um vetor

de numeros reais, tal como

zi(t) = [zia(t)  zip(t) -+ za(t)]. (3.1)

As posicoes iniciais dos individuos fornecem informagoes valiosas sobre o
desempenho que serd alcancado. Prover um método de inicializagao dos individuos
de forma aleatoria e uniformemente variada é interessante para a construcao da
populacao inicial. Desta forma, os individuos iniciais terao uma representacao
mais completa do espaco de busca, com distancias relativas maiores entre eles.
Ao longo do tempo, com o processo de busca, as distancias entre os individuos
tornam-se menores, acarretando na convergéncia dos individuos para a mesma
solucao. Importante ter a ciéncia de que a magnitude das distancias iniciais entre
individuos é influenciada pelo tamanho da populacao. Quanto mais individuos em

uma populagao, menor serda a amplitude das distancias.

As distancias entre os individuos sao uma boa indicacao da diversidade da
populacao corrente e da ordem de grandeza dos tamanhos dos passos que devem
ser tomados para que a populagdo convirja para uma solucao adequada. Se os
individuos estao longe uns dos outros, ¢ mais interessante que se utilize passos de
tamanhos maiores, a fim de explorar o espaco de busca da melhor forma possivel.
Por outro lado, se as distancias entre os individuos sao pequenas, os tamanhos dos
passos devem ser menores, com o objetivo de explorar melhor areas locais. E esse
procedimento que é obtido por meio da metaheuristica DE ao calcular o tamanho

do passo de mutacao como diferencas ponderadas entre os individuos selecionados
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aleatoriamente. O primeiro passo da mutacao é, portanto, calcular um ou mais
vetores de diferenca e, entao, usar estes vetores de diferenca para determinar a

grandeza e a direcao dos tamanhos dos passos.

A utilizacao do vetor-diferenca como uma medida da variacao da populacao
traz algumas vantagens. Primeiramente, informagoes com relagao ao desempenho
apresentado, como representada pela populacao corrente, sao usadas para direcionar
a busca. Em segundo lugar, devido ao teorema do limite central , os tamanhos dos
passos utilizados na mutacao se aproximam de uma distribuicao normal, desde que
a populagao seja suficientemente grande para permitir um bom nimero de vetores
de diferencas. A média da distribuicao formada pelos vetores de diferenca é sempre
zero, desde que os individuos usados para o calculo dos vetores de diferencas sejam
selecionados de maneira uniforme a partir da populagao. Sob a condicao de que os
individuos sao uniformemente selecionados, essa caracteristica decorre do fato de que
os vetores de diferengas ou simplesmente diferenciais, (x; —Xz2) e (X2 —X;1) ocorrem
com igual frequéncia, onde x;; e x; sao dois individuos escolhidos ao acaso. A média
de valor zero resultante dos tamanhos do passos garante que a populacao nao va
sofrer de deriva genética. Deve-se perceber também que o desvio da distribuicao é
determinado pela magnitude dos vetores de diferencas. Eventualmente, os vetores de
diferencas se tornarao infinitesimais, resultando na grande ocorréncia de pequenas

mutacoes.

Se n, ¢ o numero de diferenciais usado, e ng é o tamanho da populacao, logo o

numero total de perturbagoes diferenciais é dado por

(2"5 )anl ~ O (™), (3.2)

Ty

que expressa o numero total de direcoes que podem ser exploradas por geracao. Para
amplificar o poder de exploracao da Evolucao Diferencial, o niimero de direcoes pode
ser acrescido, aumentando-se o tamanho da populagao e/ou o nimero de diferenciais

adotados.

3.2 Operador Mutacao em DE

O operador de mutacao da metaheuristica DE produz um vetor de ensaio para
cada individuo da populacado corrente, transformando (multiplicando) um vetor alvo

por meio do diferencial ponderado calculado. O vetor de teste serd, entao, utilizado
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pelo operador de recombinacao para produzir a prole. Para cada um dos pais, x;(t),
gerar o vetor de ensaio u,(t), conforme a seguir: Escolha um vetor alvo x;(f) a
partir da populacao, de tal forma que i # ;. Em seguida, selecionar aleatoriamente
dois individuos x; e x;3 a partir da populagao, de tal forma que i # iy # ip # i3 €
ia, i3 ~ U(1, ns). Usando estes individuos, o vetor de ensaio é calculado através da

perturbacao do vetor alvo da seguinte forma

u;(t) = x;, (1) + B(x4, (1) — x45(2)) (3.3)

onde f € (0,00) é o fator de escala, que controla a amplificagdo da variagao das
diferencas. Esta operacao pode ser visualizada graficamente por meio da Figura
3.1. Diferentes abordagens podem ser usadas para selecionar o vetor alvo e para

calcular os diferenciais, o que sera discutido nas proximas segoes.

. #—\a*:-- S
R S L
I\R\\\\ !

Xy (2] \ o3 (] = 3, -:'
" Fisg (1] — 2y (]

Figura 3.1: Ilustra o operador de mutagao da Evolucao Diferencial. O ponto 6timo é
indicado por x*, onde se assume 8 = 1,5. Fonte: Adaptado de Andries P.
Engelbrecht (2007 pag.243).

3.3 Operador de Recombinagao em DE

O operador de recombinacao da metaheuristica DE promove uma troca de

elementos entre o vetor de ensaio u,(t), e o vetor pai (parent vector) x;(t), para
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producao da prole x’;(¢). Este operador é implementado da seguinte forma

u;(t)sejeJ
X g(t) = " (3.4)
x;(t) caso contrario

onde x’;(¢t) representa o f-ésimo elemento do vetor x;(t), e J é o conjunto de indices
dos elementos que serdo submetidos a perturbagao (em outras palavras, o conjunto
de pontos de crossover), conforme a Figura 3.2. Diferentes métodos podem ser
utilizados para determinagao do conjunto 7, sendo as abordagens seguintes as mais

frequentemente abordadas:

e Cruzamento binomial: Os pontos de cruzamento sao selecionados
aleatoriamente a partir de um conjunto de possiveis pontos de cruzamento
{1,2,...,n,}, em que n, é a dimensao do problema. O algoritmo 3.1 resume
este processo. Nesse algoritmo, p, é a probabilidade de que o ponto de
cruzamento seja incluso e U(0, 1) é um namero aleatério uniforme entre 0 e 1.
Quanto maior for o valor de p,, mais pontos de cruzamento serao selecionados,
se comparado com a escolha de um valor menor. Isto significa que mais
elementos do vetor de ensaio serao utilizados para produzir a prole e menos
elementos do vetor pai. Por conta da decisao probabilistica ser feita por
meio da inclusao de um ponto de cruzamento, pode acontecer de nao haver
pontos selecionados, caso em que a prole sera simplesmente o progenitor (pai)
original x;(¢). Este problema torna-se mais evidente em espagos de busca
de baixa dimensao. Para forcar que pelo menos um elemento da prole seja
diferente do pai, o conjunto de pontos de cruzamento J ¢é inicializado para
incluir um ponto selecionado aleatoriamente j*. p;(n) determina o n-ésimo

valor do vetor gerado no processo de cruzamento.

e Cruzamento exponencial: A partir de um indice selecionado
aleatoriamente, o operador de cruzamento exponencial elege uma sequéncia
de pontos de cruzamento adjacentes, tratando a lista de potenciais pontos
de cruzamento como uma matriz circular. O pseudocodigo no algoritmo 3.2
mostra que pelo menos um ponto de cruzamento é selecionado e, a partir

deste indice, seleciona-se o proximo até U(0,1) > p, ou |J| = n,, em que ||
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Algoritmo 3.1 Crossover Binomial da Evolucao Diferencial para selecao de pontos
de recombinagao

1. Inicializagao
7 ~U(1,n,);
T < TU{i}
2. Lago temporal
PARA cada j€ {1,...,n,} FAGA
SE U(0,1) < p, and j # j°, ENTAO p;(n) = x;(n);
FiMm PARA

denota a cardinalidade (i.e. o nimero de elementos do seu argumento).

Algoritmo 3.2 Crossover Exponencial da Evolucao Diferencial para selecao de
pontos de recombinagao

1. Inicializacao
J +—{} // Inicia o conjunto de i
j~U(l,n, —1); // Ntmero aleatériamente uniforme entre 1 e (n, — 1)

2. Lacgo temporal

REPETIR
J—TJU{j+1} // Habilita o indice subsequente ao escolhido
j=(j+1) mod ny; // Atribui o indice subsequente ao ponteiro
ATE U(0,1) > p, ou |I'| = ny; // Até que uma condi¢ao seja aceira

3.4 Operador Selecao em DE

O operador Selecao é aplicado para determinar quais os individuos que irao
participar da operacao de mutacao na producao de um vetor de ensaio e para
determinar se é o pai ou a prole resultante que ird permanecer (sobreviver) na
proxima geragao. Com referéncia ao operador da mutacao, um série de operadores
podem ser utilizados. Selecao aleatéria é normalmente usada para selecionar
os individuos a partir do vetor alvo. Para a maioria das implementacoes da
metaheuristica DE, o vetor alvo pode ser selecionado tanto aleatoriamente, quanto

escolhido o melhor individuo.
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° (1)
-

Figura 3.2: Tlustracdo do funcionamento do operador de cruzamento da metaheuristica
DE. A figura apresenta que a descendéncia é constituida pelo primeiro
elemento do vetor de ensaio, u;(t), e o segundo elemento do pai, x;(¢). Fonte:
Adaptado de Andries P. Engelbrecht (2007 pag.243).

Na geracao da populagao para a proxima geracao, normalmente utiliza-se a
selecao deterministica: na qual a prole substitui o pai se a aptidao da prole é melhor
que seu pai. Caso contréario, o pai sobrevive para a proxima geragao. Isto assegura

que a aptidao média da populacao nao se deteriore, conforme

xi(t), It f(x(t) > f(xi(t))
xi(t), If f(x(t)) < f(xi(t))

onde f(-) é a funcao objetivo a ser maximizada.

3.5 Algoritmo Classico de Evolucao Diferencial
]

O algoritmo abaixo fornece uma implementacao genérica das estratégias da
Evolugao Diferencial bésica. A inicializacdao da populagao é feita através da selecao
de valores aleatorios dos elementos de cada individuo a partir dos limites definidos
para o problema abordado. Para cada individuo x,(t), 2(t) ~ U (Zminj> Tmaz.j)s
onde (Zmin,js Tmaz,j) definem os limites minimo e maximo da variavel (COELLO,
2007).
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Algoritmo 3.3 Algoritmo Cléssico da Metaheuristica ED

1. Inicializagao
Definir o contador de geracao, ¢t = 0;
Inicializar os parametros de controle, 3 e p,;
Criar e inicializar a populagao, P(0), de n, individuos;
2. Lago temporal
ENQUANTO condicao de de parada nao for verdadeira
PARA cada individuo x,(¢) € P(t)
(i) Avaliar a aptidao f(x;(t));
(ii) Criar o vetor de ensaio u,(t) através da
aplicacao do operador de mutacao;
(iii) Criar a prole x;(t), através da aplicagao do operador

de recombinagao;

SE f(x/;i(t)) for melhor que f(x;(t))
ENTAO Adicionar x';(¢) em P(t+ 1);
SENAO Adicionar x,(t) em P(t+ 1);
FiMm PARA
FiMm ENQUANTO

Saidas ou variaveis de interesse

Retornar o individuo com melhor aptidao, tal como a solucgao.

3.6 Parametros de controle
| |

Além do tamanho da populacao, ns, o desempenho da metaheuristica DE é
influenciado por dois parametros de controle, o fator de escala [ e a probabilidade

de recombinacao p,. Os efeitos destes parametros sao discutidos a seguir.

e Tamanho da populagao: como citado anteriormente, o tamanho da
populacao exerce influéncia direta sobre a capacidade de exploracao dos
algoritmos da metaheuristica DE. Quanto mais individuos existem na
populacao, mais vetores diferenciais estarao disponiveis e mais direcoes podem

ser exploradas na busca. No entanto, deve-se ter em mente que a complexidade
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computacional por geracao aumenta com o tamanho da populacao. Estudos
empiricos fornecem a seguinte diretriz: ngs ~ 10n,, ou seja, a populacao deve ter
aproximadamente dez vezes o nimero de dimensoes do vetor de representagao
do individuo. A natureza do processo de mutacao, no entanto, fornece um
limite inferior para o nimero de individuos: ns; > 2n, + 1, onde n, é o nimero
de diferencas utilizado. Para n, diferenciais, sao necessarios 2n, individuos
diferentes, sendo 2 para cada diferencial. O individuo adicional representa o

vetor alvo.

e Fator de escala: o fator de escala, 5 € (0,00), controla a amplitude das
variacoes das diferengas, (x; — X3). Quanto menor o valor de [, menor o
tamanho do passo de mutacao, tornando mais lento o processo de convergéncia
do algoritmo. Valores maiores para [ facilitam a exploracao no espacgo de
busca, mas pode fazer com que o algoritmo ultrapasse um ponto 6timo. O valor
de 8 deve ser pequeno o suficiente para permitir que os individuos explorem
os Otimos locais e grande o suficiente para manter a diversidade. Como
explicado anteriormente, quanto mais individuos na populagao, menor deve
ser a magnitude dos vetores de diferenca, senao os individuos mais proximos
terao funcoes similares. Portanto, os passos de tamanhos menores deves ser
usados para explorar areas locais. Mais individuos reduzem a necessidade de
passos de mutagao grandes. Resultados empiricos sugerem que a utilizacao de
valores altos para ng e [§ muitas vezes resultam em convergéncia prematura e

que 8 = 0,5 geralmente fornece um bom desempenho.

e Probabilidade de recombinagao: a probabilidade de recombinacao, p,, tem
influéncia direta sobre a diversidade da populacao na metaheuristica DE. Este
parametro controla o nimero de elementos do pai, x;(t), que serd alterado.
Quanto maior for a probabilidade de recombinacao, maior serd a variagao
que é introduzida na nova populacao, aumentando assim a diversidade e a
abrangéncia na exploracao no espaco de busca. Utilizar um p, alto muitas
vezes resulta em convergéncia mais rapida, enquanto diminuir o valor de p,

aumenta a robustez na qualidade da busca.

3.7 Notacao DE/x/y/z

Uma série de variacoes para a metaheuristica DE cléassica ja foi abordada na

secao anterior. Tais variacoes diferem com relacao a maneira como o vetor alvo é
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selecionado, o numero de vetores de diferenca utilizado e a forma com que os pontos
de cruzamento (crossover) serao determinados. Com o objetivo de caracterizar
estas variagoes, uma notagao geral ¢ geralmente adotada na literatura sobre a
metaheuristica. DE denotada por DE/x/y/z. Usando esta notagao, x refere-se
ao método de selecao do vetor alvo, y indica o ntmero de vetores de diferenca
utilizado e z indica o método de recombinacao adotado. Assim, tais variantes da
metaheuristica DE discutidas na segéo anterior sdo designadas como DE/ rand /1/bin
para cruzamento binomial, e DE/rand /1/exp para cruzamento exponencial. Outras

estratégias basicas de Evolugao Diferencial incluem as listas a seguir:

e DE/best/1/z: Para esta estratégia, seleciona-se o melhor individuo da
populacao atual, X(¢), como o vetor alvo. Neste caso, o vetor de ensaio é

calculado como
u;(t) = X(¢) + B(xi, () — x4(1)) (3.6)

Neste caso, qualquer método de recombinacao pode ser utilizado.

e DE/x/n,/z: Para esta estratégia, utiliza-se mais de um vetor-diferenca. O

vetor de ensaio é calculado como

Nw

(1) = xi, () + B8 Y (X, b(t) — X 4(£) (3.7)

k=1

onde x;, x(t) — X4 () indica o k-ésimo vetor-diferenga, x; () pode ser
selecionada usando qualquer método adequado para a selecao do vetor-alvo
e também pode ser utilizado qualquer método de cruzamento. Com referéncia
a equacao que modela o cruzamento binomial, quanto maior for o valor de n,,,

mais direcoes podem ser exploradas por geracao.

e DE /rand-to-best/n,/z: Esta estratégia combina os métodos rand e best

para o calculo do vetor de ensaio (trial), da seguinte forma
w;() = ¥R(t) + (1= 7)x; (8) + B (xia(t) — xi,4(1) (3.8)
k=1

onde x;, (t) é selecionado aleatoriamente, e v € [0,1] indica a “cobi¢a” do
operador de mutagao. O valor de 7, quanto mais proximo de 1, aumenta a

cobia do processo. Em outras palavras, v com valor proximo a 1 favorece a
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exploragao, enquanto um valor proximo de 0 favorece o aprendizado. Uma boa
estratégia é de usar um 7 adaptativo, com 7(0) = 0. O valor de (%) aumenta

com cada nova geracao até atingir o valor 1.

Note que no caso em que v = 0, obtém-se a estratégia DE/rand /y /z, enquanto

para 7 = 1, tem-se a estratégia DE/best/y/z.

e DE/current-to-best /1+n,/z: Com esta estratégia, ha a mutacdo do vetor
pai utilizando-se, pelo menos, dois tipo de vetores-diferenca. Um dos
vetor-diferenca é calculado entre o vetor best e o vetor pai, enquanto o restante

das diferencas sao calculadas através de vetores selecionados aleatoriamente:
() = xi(1) + BE() = xi(1) + 8D (xih(t) = xip 1(1)) (3.9)
k=1

Estudos empiricos tém mostrado que a estratégia DE/rand/1/bin mantém
uma boa diversidade, enquanto a DE/current-to-best/2/bin apresenta boas
caracteristicas de convergéncia (QIN; SUGANTHAN, 2005). Devido a esta
observacdo, Qin e Suganthan (QIN; SUGANTHAN, 2005) desenvolveram um
algoritmo de metaheuristica DE que alterna dinamicamente entre essas duas

estratégias.

A cada uma dessas estratégias é atribuida uma probabilidade para ser aplicada,
sendo que p,; é a probabilidade de que DE/rand/1/bin seja aplicada, em seguida,
Ps2 = 1 — p,y € a probabilidade de que DE/ current-to-best /2/bin seja aplicada.

o ns1(ns2 + ng2)
ps 1 —

3.10
' nsa(nsa + nf,1) + ns,l(ns,Q + nf,Q) ( )

onde ng1 e ng2 sao respectivamente o nimero de descendentes que sobreviverao
na proxima geragao para o DE/rand/1/bin, e ng1 e ngo representam o nimero
de descendentes descartados em cada geracao para esta estratégia. Quantos mais
descendentes sobreviverem para um estratégia especifica, maior serd a probabilidade

de escolha desta estratégia para a proxima geracao.

3.8 Simulacoes numéricas com a metaheuristica DE

|
Nesta secao é feita uma comparacao entre os resultados obtidos na utilizacao

do classificador Evolucao Diferencial, a fim de analisar seu comportamento. Desta



3.8. Simulagbes numéricas com a metaheuristica DE 56

forma, é apresentado um estudo cujo objetivo é analisar o efeito provocado pela
variacao dos principais parametros aplicados na Evolucao Diferencial. Para o
problema de otimizacdo foi escolhida a fun¢do de Rastrigin (MENDES, 2004;
OLIVEIRA, 2004) bidimensional, pelo fato de ser uma fun¢ao classica na literatura

para a afericao de desempenho.
3.8.1 Funcao de Rastrigin

Seja a fun¢ao conhecida como funcao de Rastrigin, que possui 10” minimos locais,
dado pela Equacao 3.11. Considerando n = 2, tem-se uma fun¢ao com 100 minimos

locais, conforme a Figura 3.3. Esta funcao é definida tal que

f(&) = An + Z (27 — Acos(2mz;)] (3.11)

i=1
onde A = 10, z; € [-5,12;5,12] e n é um parametro que se refere ao niumero de
dimensdes da funcdo. Esta funcao possui minimo global f(#) = 0 quando &= 0. A

Figura 3.3 apresenta o formato da fun¢ao quando n = 2

Fungéo de Rastrigin com 2 dimensdes

Figura 3.3: Funcao Rastrigin para n = 2.

A Funcao de Rastrigin foi escolhida para o estudo com o intuito de analisar
o efeito da utilizacao de vérios parametros e obter os melhores valores que

possibilitem bons desempenhos nas estratégias da DE. Importante ressaltar que
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valores adequados irao depender também das caracteristicas do problema tratado.
3.8.2 Variagao do fator de escala (de perturbagao, )

Nesta primeira simulagao fez-se a variagao do fator de escala, (3, aplicado sobre
os individuos na populacao, considerando os valores no intervalo entre 0,1 e 2,0;

enquanto os parametros fixos sao: g, = 100, ny =40 e p, = 0,5.

A Figura 3.4 apresenta as curvas de aptidao minima e média da populagao ao

longo das geracoes, na etapa de treinemento da DE, em funcao de vérios valores

para o fator de escala (mais especificamente 0,1; 0,5; 1,0; 1,5 e 2,0).

Valor da funcéo
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Figura 3.4: Variacdo da convergéncia da DE sobre a fungao de Rastrigin em relagéo a 5.

Com base nas Figuras 3.4(a) e 3.4(b) é possivel perceber que a utilizagdo de um
maior valor para o fator de escala (aumentando o valor de [3) acarreta na necessidade
de um niimero maior de avaliacoes da funcao objetivo até atingir um ponto sub-6timo
global, exigindo um maior esforco computacional. A escolha de um valor muito
baixo, por conseguinte, pode ocasionar perda da diversidade nos individuos e fazer

com que a solucao convirja para um minimo local.
3.8.3 Variagao da probabilidade de recombinacgao (p,)

Para a verificacao da variacao dos valores da probabilidade de recombinacao, p,.,
aplicados aos individuos, foram considerados valores pré-estabelecidos na faixa entre

0,2 e 0,8, adotando-se os parametros fixos: g,.,. = 100, n, =40 e 8 =0,5.

Observa-se que a Figura 3.5 apresenta a curva de aptidao minima e média da

populagao ao longos das geracoes, na etapa de treinemento da DE, em funcao de
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varios valores para a probabilidade de recombinacao (mais especificamente 0,2; 0,4;
0,6 e 0,8).

Minimas aptiddes dos individuos em fungéo de Pr Médias das aptiddes dos individuos em fungéo de F’r
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de p, funcao de p,

Figura 3.5: Variacao da convergéncia da DE sobre a funcao de Rastrigin em relagdo a p,.

Com relagao a Figura 3.4(a) é possivel perceber que a utiliza¢cao um valor para
p, abaixo de 0,3 (por exemplo, quando p, = 0,2) nao é recomendado, visto que
diminui muito a diversidade na populagao, tornando a convergéncia muito lenta e
computacionalmente custosa. Ja na Figura 3.4(b), percebe-se que ao utilizar um
valor alto, por exemplo 0, 8, a solucao apresenta uma convergéncia rapida, podendo

ocasionar parada prematura em detrimento de um minimo local.
3.8.4 Variagao do numero de individuos da populacao (n;)

Este teste faz a variacao do nimero de individuos da populacao, n, cujo objetivo
¢ a verificacao da influéncia deste parametro no desempenho do algoritmo. Foram
estabelacidas populagoes com 10, 20, 40 e 80 individuos. Os parametros fixos foram:
9ger = 100, p, =0,5e 3 =10,5.

A Figura 3.6 apresenta a curva de aptidao minima e média da populacao ao

longos das geragoes, na etapa de treinemento da DE, em func¢ao de diversos valores

para o numero de individuos da populagao.

A partir da Figuras 3.6(a) e 3.6(b) é possivel perceber que em se utilizando
ns = 10 tando a melhor solucao quanto os demais individuos convergem para
um ponto de minimo local. Isto se da ao fato de que o pequeno nimero de

individuos restringe a capacidade de exploragao do algoritmo. As demais simulacoes
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Figura 3.6: Variacao da convergéncia da DE sobre a func¢ao de Rastrigin em relacao a ns.

apresentaram desempenho similares, demonstrando que a partir de n, = 20 ji se

obtém um desempenho aceitavel para a funcao de Rastrigin.

Importante resaltar que o objetivo especifico deste teste é estabelecer um niimero
minimo de individuos na populacao que forneca desempenho aceitavel, uma vez que
quanto maior a quantidade, maior serd o consumo de recursos computacionais e,

consequentemente, o tempo de execucao.

O presente capitulo expds os fundamentos de Evolucao Diferencial, iniciando
com a explicagao da metaheuristica e seguindo com os operadores de mutacao e
de selecao. Aborda a versao canoénica do algoritmo DE, detalha seus parametros
de controle e descreve as notagdoes DE/x/y/z presentes na literatura classica.
Por fim, foi apresentada uma série de simulacoes executadas com o classificador
DE, objetivando sua analise comportamental e a selecao da melhor configuracao

paramétrica.



Capitulo

Proposta de um Classificador

Baseado em Prototipos Usando DE

Classificadores baseados em protétipos, principalmente os da familia LVQ vém
sendo bastante aplicados nos tltimos anos, trazendo bons resultados nas mais
diversas areas (PERNER, 2014; ATTIG, 2011; HAMMER, 2011). Porém, para
que estes classificadores sejam adequadamente utilizados, o usuario necessita definir
um namero inicial de protoétipos por classe, antes que seja dado inicio a etapa de
treinamento. A quantidade ideal de prototipos é a menor quantidade de prototipos
por classe que represente da melhor forma os dados de treinamento. Normalmente
a quantidade otima de protoétipos por classe é buscada de forma empirica, apos
muita experimentacao com os dados de treinamento. Isto além de demandar tempo,
também requer conhecimento técnico prévio com relacao ao comportamento do
funcionamento do algoritmo. Visando sanar estas limitagoes no processo de projeto
de classificadores baseados em prototipos do tipo LVQ, foi desenvolvido o algoritmo
Learning Vector Quantization based on Differential Evolution (LVQ-DE), que possui

como objetivo maior automatizar o processo de selecao de um projeto de rede LVQ.

4.1 Um Classificador Baseado em Protétipos Usando DE

O classificador baseado em protétipos que serd proposto nesta secao possibilita
a otimizagao de projeto por meio de DE. A abordagem proposta possui grande
motivacao em aplicagoes bem sucedidas recentemente do algoritmo DE para

agrupamento particional (cluster), conforme consta em (DAS; ABRAHAM,

60
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KONAR, 2008; PATERLINI; KRINK, 2006). Mais especificamente, o procedimento
de projeto pode ser visto como uma extensao de um classificador de padroes
supervisionado da abordagem de agrupamento automaético introduzido por Das et
al. (DAS; ABRAHAM; KONAR, 2008), doravante denotado por método DAK (de
Das-Abraham-Konar). Os detalhes do método DAK e sua extensdao propostos no

documento atual serao abordados nos paragrafos seguintes.

No método DAK, cada cromossomo z; na populacao P, com n, individuos,
define uma solucao de agrupamento com um certo ntimero de clusters posicionados
de forma 6tima no espaco de dados. Uma das caracteristicas do método DAK
¢ determinar automaticamente o nimero 6timo de centroides de clusters (ou

prot6tipos) em um cenario nao supervisionado.

Com este proposito, eles especificaram um cromossomo cujos primeiros J,q:
componentes, T;;, definem os limiares de ativacao associados a exatamente Jy,q.
centros de clusters. Para os padroes de vetores de dimensao d, os d * Jyuz
componentes restantes do #-ésimo cromossomo contém os centros de cluster para
este individuo, my). Assim, o #-ésimo cromossomo do método DAK é codificado
como segue:
|m{’ m{? - m) ] (4.1)

Jmaz

zi(t) =Ti1 Tip -+ T;

7Jmaz

Por exemplo, seja T;; o limiar de ativacao da jésima centréide de cluster do
i~ésimo cromossomo. A ideia de ativagao de um gene estéa relacionada a intengao de
se obter a menor quantidade de prototipos para representar suficientemente bem o
conjunto de dados. Estes parametros de ativagao sao iniciados com valores aleatorios
a partir de uma distribuigao uniforme no intervalo [0, 1]. O parametro de ativagao do
gene serd passivel tanto de recombinacao quanto de mutagao, podendo influenciar
diretamente na aptidao do individuo. O parametro de ativacao seré considerado
ativo caso Tj; > 0,5, caso contrério, serd considerado inativo. Apos a criacao de
uma nova geracao, estes parametros de ativacao sao submetidos a uma regra de

avaliacao, conforme serd explanado a seguir.

Ao longo do curso da execucao do algoritmo DE, quando um novo cromossomo
da prole é criado de acordo com as Equagoes (3.4) e (3.5), a principio, os valores

dos limites de ativacao sao usados para selecionar os centroides de clusters ativos.

Se devido a uma mutacao algum limite 7;; em um descendente excede 1 ou

torna-se negativo, ele é forcado a voltar ou a 1 ou 0, respectivamente. Além disso,
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Algoritmo 4.1 Validacao de genes ativos.

SE T;; > 0,5 ENTAO

O prototipo m;; é considerado ATIVO;
SENAO

m;; ¢ INATIVO;
FIM SE

ao se verificar que todos os limiares de ativacao sao menores do que 0,5, deve-se
escolher aleatoriamente dois prototipos e reinicializar seus limiares para um valor
aleatorio entre 0,5 e 1,0, a fim de ter sempre um nimero minimo de dois no grupo.

Esta foi a abordagem inicialmente utilizada.

Em classificadores supervisionados da familia LVQ, os prototipos sao rotulados
e sao permitidos vérios prototipos por classe. Assim, com o objetivo de estender
o método DAK para permitir o projeto de classificadores baseados em prototipos,
precisamos definir o nimero méaximo permitido de protétipos por classe, L . Em
geral, 1 < L** < ng, onde ny é o nimero de exemplos de treinamento da k-ésima
classe. Em seguida, devemos definir os valores limiares de ativacao do prototipo
dentro de uma classe.

No método DAK estendido (EDAK), considerando o i-ésimo cromossomo na

w1
max

w1

populacao, os primeiros L valores de limiar de ativagao correspondem a L,

vetores prototipos da primeira classe wy:

e = ) hg) et ] e I (4.2)

b t Lmax

com o conjunto correspondente de L,  prototipos dado por

W = s ), e e (49

. yw1
ZvLmaa:

onde d é a dimensdao do vetor de padroes. Da mesma forma, os L,?  valores

subsequentes de limiar de ativagao correspondem aos L3 = vetores de prototipo

T

da segunda classe ws, ou seja,

£ = [t ¢4 L) ] e Rive (4.4)

w2
4 Lniax
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w2
max

Com o conjunto correspondente de L protétipos dados por

W = [m{5? m{s? . m“, | e R (4.5)

. pwo
Zszaz

Este processo de codificacao é repetido até o tltimo componente da classe wg:

tng) _ [tg’uix) tEEK) o tgiliiaz] c RLZ’@%I, (4.6)
com o conjunto correspondente de Ly*  prototipos dada por
Wi = mf5 mfpY o mE) ] e R (4.7)

Agrupando todas as definiges das Equacgoes (4.2) até (4.7), onde K, ¢ o total de
classes, o i-ésimo cromossomo na geracao t codifica um classificador baseado em

prototipos representado da seguinte forma:
2i(f) = [t | oo [ 67 W | W), (4.8)

A partir do exposto, a dimensionalidade total do cromossomo z;(t) é

Kiot

dtOt = dlm(zl (t)) = Z L:;fax +d- Lun)lkax’
k=1

Kiot

= > L, - (1+4d). (4.9)

k=1

Como um exemplo tipico, o cromossomo hipotético mostrado na Figura

4.1 corresponde a um classificador baseado em prototipos para um problema

bi-dimensional (isto é, d = 2), de duas classes (por exemplo, K;; = 2), e
Ly = L7, = 3. O classificador resultante possui trés prototipos atribuidos

a primeira classe e dois prototipos relacionados a segunda. Note que o segundo
prototipo da segunda classe (i.e. m%z)) nao se encontra ativo porque seu limiar de

ativacao esta abaixo de 0,5.

Como as redes LV(Q caracterizam-se pelo treinamento supervisionado, cada
amostra de dado esta relacionada (ou rotulada) a uma classe. No método EDAK
a disposicao destes prototipos no cromossomo é feita separada por regioes, de

forma que nunca ocorra um cruzamento de dados entre protétipos pertencentes
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Figura 4.1: Estrutura hipotética do cromossomo para o método EDAK.

a classes distintas. Esta metodologia visa evitar que haja “contaminagao genética”
entre prototipos de classes diferentes, visto que cada classe possui caracteristicas de

disposicao e posicionamento espacial proprios.

4.2 A Funcao de Aptidao Proposta

Uma vez que estamos interessados em construir classificadores de padroes
eficientes, é natural usar uma funcao de aptidao que leve em consideracao uma
medida do desempenho da classificacao, tal como a taxa de reconhecimento. No
entanto, é interessante obter a maior taxa de classificacdo, sendo isto possivel
utilizando um menor niimero de prototipos. Tendo isso em mente, a seguinte funcao
de aptidao é usada pelo método EDAK para a avaliagao dos cromossomos na geracao
t:

f(2i(t)) = CR(zi(t)) — A~ Q(zi(2)), (4.10)

onde C'R(z;(t)) é a taxa de classificagdo do i-ésimo cromossomo na geracao t para
o conjunto de validacao, e Q(z;(t)) é o nimero de prototipos ativos do classificador

associado com o0 i-ésimo cromossomo.

O fator de penalizacao A é usado para controlar a influéncia do ntumero
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de prototipos ativos sobre a funcao de aptidao. Como o objetivo do método
EDAK é maximizar f(z;(t)), grandes (pequenos) valores de A tendem a produzir
classificadores com um baixo (elevado) nimero de prototipos. A solugao final a ser
encontrada pelo método EDAK é um compromisso entre uma taxa de classificacao
boa e um nimero suficiente de prototipos. A solucao final obtida pelo método EDAK

serd referida a partir de agora como o classificador LVQ-DE.

Vale ressaltar que A\ é um hiperparametro do método EDAK e seu valor afeta
consideravelmente o desempenho da abordagem proposta. Obviamente, problemas
de classifica¢do mais complexos (ou seja, com limites de decisdo ndo-linear, disjuntos
ou altamente sobrepostos) provavelmente exigirdo mais prototipos e, portanto,

valores mais baixos para o hiperparametro .

4.3 Classificador LVQ-DE

O classificador desenvolvido LVQ-DE, como mencionado anteriormente, esta
fundamentado na estrutura proposta pelo método EDAK. Neste topico serao
apresentadas algumas peculiaridades relacionadas ao funcionamento do classificador

LVQ-DE. Um pseudocddigo do algoritmo é descrito no Algoritmo 4.2.

No LVQ-DE, a quantidade de genes, ou L,,.;, que constituirdA o cromossomo
serd baseada na quantidade de amostras de dados apresentadas pelo conjunto de
treinamento e nas caracteristicas de disposi¢ao espacial destes dados (quanto mais
complexo o conjunto, maior este fator). Este fator, determinado pelo parametro Pye
(percentagem de geragao de cromossomos), representa um percentual que é aplicado
no total de amostras do conjunto de dados de treinamento para a determinacao
do Lyuez, onde normalmente utiliza-se 50%. Apos determinado o valor de L,,q., 0s
cromossomos recebem valores iniciais a partir da obtencao aleatoria de dados do
conjunto de treinamento. Serao respeitadas as propor¢oes dos niimeros de amostras
por classe no conjunto adotado, sendo L% o numero maximo de genes contidos na

max

classe k para um cromossomo.

A utilizagao da ativagao de um gene sera importante no momento da aplicacao da
funcao de aptidao a um individuo, pois este gene sera expresso como uma rede LVQ
e apenas os genes (ou prot6tipos) que estiverem ativos serao utilizados na criacao
da rede. Este mecanismo permite que prototipos mal treinados ou superpostos
sejam excluidos da solucao buscada, visto que um dos objetivos é a diminuicao da

quantidade de prototipos.
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Algoritmo 4.2 Algoritmo LVQ-DE.

1. Inicializagao
(1.1) Definir a quantidade de geragoes, g,,, e o contador ¢ = 0;
(1.2) Iniciar os parametros de controle, p,, § e A;
(1.3) Criar e iniciar a populagao, P(0), de ny individuos;
(1.4) Aplicar a Regra de Ativagao;
(1.5) Aplicar o procedimento de repovoamento em caso de inativa¢ao da classe;
2. Lago temporal
PARA (EXT) ¢ menor ou igual a ¢, FAZER
PARA (INT) cada individuo z,(t) € P(t) FAZER
(i) Avaliar a aptidao f(z;(t)) de cada individuo (Rede LVQ);
(ii) Criar o vetor de ensaio (trial vector) u,(t) através da
aplicacao do operador de mutacao;
(iii) Criar a prole z’;(¢), através da aplicagdo do operador de
recombinacao (crossover) por valor dimensional;
SE f(Z';(t)) for melhor que f(z;(f)) ENTAO
Adicionar 7';(t) para P(t+ 1);
SENAO
Adicionar z;(t) para P(t+ 1);
FIM SE
(iv) Aplicar a Regra de Ativacdo, conforme Algoritmo 4.1;
(v) Aplicar o procedimento de repovoamento em caso de inativagdo da classe;
FIM PARA (INT)
t=t+1;
FIM PARA (EXT)

Saidas ou variaveis de interesse

Retornar o individuo com melhor aptidao, como a solucao.
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Como veremos mais adiante, a funcao de ativagao utilizada na LVQ-DE influencia
na diminuicao do nimero total de prototipos, no qual, ao longo das geracoes é natural
a reducao gradual dos genes ativos. Como consequéncia deste comportamento, é
provavel que, em algum momento no processo de evolugao, possa ocorrer que todos
os prototipos de uma mesma classe y, estejam inativos. Para resolver este problema,
foi criado um mecanismo de repovoamento. Este mecanismo, apos verificar que todos
os prototipos de uma classe y, estao inativos, exclui todo o contetido dos prototipos
relacionados a classe y, em questao e reinicia os valores (repovoa) de todos estes
prototipos. Estes valores sao gerados a partir do valor calculado da centroide de
todos os dados da classe y,, o qual é acrescido um valor aleatorio a cada dimensao
do vetor prototipo. Se todos os prototipos de uma classe wy, estiverem inativos, ou
seja:

SE ,,% < 0,5, Vj (4.11)

ENTAO m;;“» = ¢ 4+ p (4.12)

onde ¢¥) ¢ o centréide da classe wy e o vetor aleatério p ~ N(0,0%I), em que I é
a matriz de identidade e o2 ¢é variancia das perturbacoes aleatrias aplicadas a cada

componente do vetor p.

4.4 Outras Consideracoes sobre o LVQ-DE

O fator de penalizacao, A, desempenha a funcao de hiperparametro no modelo
de classificador proposto, ou seja, ¢ um parametro que influencia a quantidade
de prototipos da solucao final alcancada. Por meio de experimentacao exaustiva,
verificou-se que os valores no intervalo 0,001 — 0,01 geraram bons resultados para
o método EDAK sobre os conjuntos de dados avaliados. Quanto maior o valor
de A, maior sera a influéncia da penalizacao da quantidade de prototipos por rede
LVQ, o que forca a algoritmo LVQ-DE a diminuir o niimero de protétipos a cada
geragao. Quando possui valor menor, ele influenciara menos no decrescimento, sendo
indicado para problemas mais complexos, que necessitarao de mais prototipos para

uma representacao adequada.

No modelo proposto foi utilizada a estratégia de implementacao DE/ rand /1/bin,

na qual o método apresenta selecao aleatoéria do vetor alvo, cruzamento
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do tipo binomial e um vetor de diferenca adotado. Além da estratégia
DE/rand/1/bin, também foi desenvolvido o mesmo algoritmo utilizando as
estratégias DE/rand/1/exp, DE/best /1/(bin e exp), DE/rand-to-best /(1 e 2)/(bin
e exp) e DE/current-to-best /1+2/bin; em que, apos experimentos comparativos de
desempenho, foi eleita a DE/rand/1/bin por ter apresentado desempenho superior

na maioria dos testes e pela sua simplicidade.

Outras variacoes desenvolvidas no algoritmo levam em conta a forma de reposicao
dos genes quando ultrapassam as fronteiras do espago de busca. Neste caso, além
do método de reposicao centrbide, foram desenvolvidos os métodos de reposicao
aleatério e reposicao na fronteira. A reposicao aleatoria reconfigura o gene “infrator”
com os valores de um gene selecionado aleatoriamente no conjunto de dados,
enquanto a reposicao na fronteira ajusta os valores das componentes do gene
“infrator” que ultrapassarem os limites com o proprio valor fronteirico. Apods a
comparacao por meio de testes, foi constatado que tanto os métodos de reposicao
aleatéria, quanto o centroide apresentaram desempenho similar, porém o método
centroide foi utilizado por se mostrar uma solucao mais elegante do ponto de vista

teodrico.

Na Evolugao Diferencial original, o vetor de diferencas (Z;(t) — Z,(t)) ¢é
ponderado por um fator constante f,. Uma escolha usual para este parametro de
controle fica entre 0.4 e 1.0. Alguns autores citam que a geragao deste fator de forma
aleatoria (em um intervalo especificado, ex. [0.5,1]) possa resultar em uma melhora
do desempenho, pois permite uma variacao estocastica na amplificacao do vetor de
diferengas, e também ajuda na retencdo da diversidade populacional (DAS, 2005).
Porém, no LVQ-DE foi visto que a utilizagao de um valor constante para f, resultava
em um desempenho melhor, principalmente em decorréncia da maior estabilidade

no processo de convergéncia (menor desvio padrao nas simulagoes).

O p, (taxa de recombinagao) também é utilizado em alguns trabalhos como um
numero gerado de forma variavel, normalmente descrescido linearmente de um valor
maximo a um valor minimo. Por exemplo, quando o p, = 1.0 significa que todas as
componentes do vetor pai serao substituidos pelo operador do vetor de diferencas
e vice-versa. No LVQ-DE este parametro é utilizado como uma constante, visto
que ele possui uma caracteristica dualista. Quando é adotado um valor muito
alto (ex. acima de 0.5), o algoritmo converge mais rapido, porém, h& maior

chance de convergir para um méximo local, visto que, em decorréncia de uma
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maior perturbacao (ruidos), também ha mais perdas de informagoes no processo
de evolugao. Quando se utiliza um valor muito baixo (ex. abaixo de 0.2), ha uma
convergéncia mais lenta, demandando maior tempo de execugao (maior consumo de
processamento), porém a convergéncia é mais suave, permitindo um resultado mais

consistente.

Uma das caracteristicas importantes do LVQ-DE é que ele fornece as posicoes
finais dos prototipos, sem a necessidade de retreino. Devido ao comportamento de
busca otimizada da metaheuristica DE, obtém-se como resultado as posicoes dos
protétipos no espaco dos dados. Desta forma, ha uma grande diferenca de projeto
com relacao a selecao do modelo quando comparado com o projeto de classificadores
baseados em prototipos convencionais. Este comportamento so é possivel por conta
da estrutura definida para o cromossomo, que permite a incorporacao direta das
posicoes dos prototipos, e da influéncia da fungao de aptidao na convergéncia da

busca para a rede com melhor taxa de acerto.

Este capitulo abordou as motivacoes de criacao de um classificador baseado
em prototipos usando DE, sugeriu uma nova representacao de cromossomo e uma
funcao de ativacao adaptada. Por fim, apresentou o algoritmo LVQ-DE e detalhou
algumas caractaristicas do seu comportamento em detrimento de diversas variantes

e parametros no topico Outras Consideracoes.



Capitulo

Experimentos e Resultados

Como citado nos capitulos introdutorios, o objetivo principal desta dissertacao
é apresentar um novo método de projeto de classificadores baseados em prototipos,
denominado LVQ-DE. Para que seja avaliado o desempenho aprensentado pelo
método, outros métodos classicos como os algoritmos LVQ-2.1, LVQ-3 e OLVQ
foram implementados. Também foram implementados variantes mais sofisticados, ou
seja, os algoritmos LVQTC e Soft LVQ. As simulagoes utilizadas para cada método
supracitado comportam varias execucoes, resultando em uma distribuicao das taxas
de acerto de todas as execu¢oes em uma simulacao de teste. Como insumos gerados
pela simulagao tem-se métricas estatisticas, que serao utilizadas para comparacao

entre os classificadores implementados.

Com o objetivo de validar inicialmente o funcionamento dos algoritmos
LVQ classicos, foi elaborada uma interface grafica para visualizacao de dados
bidimensionais e dos protétipos em tempo de execucao. Esta interface permite
avaliar o comportamento dos protétipos ao longo das épocas de treinamento por

meio de uma exibicao dos dados em duas dimensoes, conforme a Figura 5.1.

A interface grafica desenvolvida permite visualizar a localizacao dos prototipos
a cada época na execucao do treinamento da rede LVQ-2. Esta ferramenta permite
analisar a convergéncia dos prototipos ao longo das épocas e o ajuste correto dos
parametros do algoritmo de classificagao. A Figura 5.1 mostra um exemplo tipico
de resultados para o conjunto de dados Iris, utilizando-se apenas dois atributos
(comprimento da pétala e largura pétala, ambos mensurados em centimetros),

permitindo assim sua visualizacao em duas dimensoes ao longo de 20 geracoes.
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(c) Décima quarta iteracdo.

(d) Ultima iteragao.

Figura 5.1: Interface grafica mostra em duas dimensoes o comportamento convergénte
do treinamento da Rede LVQ-2 aplicado ao conjunto de dados Iris.

5.1 Metodologia e Consideracoes

As simulagoes foram desenvolvidas na linguagem Java, utilizando o ambiente

de desenvolvimento Eclipse, onde foram utilizadas algumas APIs (Application

Programming Interface) tais como a Jsci (A Science API for Java,

link:

jsci.org.uk/ ), utilizada para permitir operagoes algébricas, matriciais e estatisticas,

e a JFreeChart (link: wwuw.jfree.org/jfreechart/ ), que é uma biblioteca open source

que permite a criagao de graficos ou diagramas estatisticos.
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Também foi utilizado o ambiente MATLAB para a geracao de graficos estatisticos
de melhor qualidade. Neste caso foram gerados arquivos textos, em java, contendo
os dados extraidos da simulacao executada e, em seguida, lidos por um procedimento
MATLAB para geracao dos graficos neste ambiente. A configuracdo do hardware
utilizado para as simulacoes foi um desktop com processador Intel Core i5 — 2500K
3.3Ghz com duas unidades em paralelo da memoria Ram Kingston HyperX Blu 4GB
1600MHz DDRS3.

Para o treinamento e avaliacao de cada algoritmo foi utilizado um método de
validacao cruzada. A validacao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade
de generalizagao de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Busca-se,
entao, estimar o quao acurado é este modelo na prética, ou seja, o seu desempenho
para um novo conjunto de dados. O método de validacao cruzada utilizado nesta
dissertacao foi o holdout, que consiste em dividir o conjunto total de dados em
dois ou mais subconjuntos mutuamente exclusivos. Neste Trabalho o conjunto de
dados original foi dividido em trés partes, nas seguintes proporcoes: 3/5 dos dados
para treinamento, 1/5 para validacao e os 1/5 restantes para testes, podendo serem
modificadas conforme caracteristicas do conjunto de dados tratado. A parcela do
conjunto separada para validacao é usada para determinar os hiperparametros do

modelo.

Uma simulagao consiste em uma série de execugoes dos algoritmos. Para cada
execucao, o conjunto de dados original é embaralhado e utilizado conforme o método
de validacao cruzada adotado. A partir dos dados estatisticos que sumarizam esta
série de execucoes é tomado o resultado final da simulacao. As métricas estatisticas
utilizadas para andlise das simulacoes sao os valores minimo, maximo, média,

mediana, desvio padrao e coeficiente de variacao da taxa de acerto do classificador.

Menos utilizado, o coeficiente de variacao de Pearson é uma medida de dispersao
relativa empregada para estimar a precisao de experimentos, e representa o desvio
padrao expresso como porcentagem da média (aES, 2008; TAVARES, 2007). Sua
principal qualidade é a capacidade de comparacao de distribuicoes diferentes, pois,
como duas distribuicoes podem ter valores médios diferentes, o desvio padrao dessas
duas distribuicoes nao é comparavel. Deste forma, a solucao é usar o coeficiente
de variacao, conforme a Equagao 5.1. O coeficiente de variacao (CV) é obtido pela

razao entre o desvio padrao, o, e a média, .
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c, =2 (5.1)

Outro recurso para andlise do resultado de uma simulacao é o histograma, o
qual apresenta o comportamento da distribuicao estatistica, como na Figura 5.2. O
histograma permite uma avaliagao qualitativa de distribuicao de valores da taxa de
acerto, um vez que o estudo trata de uma quantidade muito grande de simulagoes e

comparacoes.
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Figura 5.2: Histograma da taxa de acerto sintetizando a distribuicao estatistica das taxas
de acerto percentuais para uma bateria de execugoes de uma simulacao para
a rede LVQ 2.1.

Para todos os algoritmos LVQ avaliados normalmente 200 épocas de treinamento
para cada execucao, visto que resultou nos melhores desempenhos a partir de testes
empiricos. Nestes casos, o numero de neuronios precisa ser estipulado antes do
treinamento, tendo sido sempre o mesmo niimero de neuronios para todas as classes.
O nimero adequado de neuronios pode variar de acordo com as caracteristicas do
problema abordado, normalmente em funcao da precisao necessaria requerida para o
resultado e do classificador adotado. Com relagao aos algoritmos LVQ classicos (LVQ
2.1, LVQ 3 e OLVQ), foi utilizada a taxa de aprendizado variavel monotonicamente
decrescente de 0,1 a 0,001 ao longo das épocas de treinamento e valor de W (largura

da janela) igual a 0,25 (valores sugeridos na literatura variam entre 0,2 e 0, 3).

O algoritmo LVQTC teve seus parametros configurados da seguinte maneira:
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os parametros de aprendizagem «,. e «,, receberam o valor 0,01, sendo linearmente
decrescidos por um fator f, igual a 0,01 (o valor de f,. pode ser diminuido para refinar
a convergéncia ou aumentado para acelerar a velocidade); o parametro de cutoff
Pprn TeCebe o valor 5, tal que ao aumentar seu valor, aumenta-se a confiabilidade no
posicionamento do neuronio estatisticamente. Se for pequeno, tende a aumentar o
nimero de neuronios. O parametro de limiar de variacao para critério de parada
fevg Tecebe 0, 01.

O treinamento do LVQTC encerra-se quando o nimero de classificacoes corretas
para o conjunto de treinamento nao apresenta melhora sensivel. Desta forma, o
critério de parada é utilizado quando durante trés épocas sucessivas o nimero de
classificagoes corretas nao ultrapassa (1 + f.,,) vezes o nimero de classificacoes na
época passada, onde 0 < f.,y < 1. Ao fim da tltima época nenhum neurénio sera
removido ou criado. Os trés parametros utilizados para calculo da incerteza na etapa
de cassificagao sao o fator de contaminacao maximo f.,q. com valor 0,976, nimero
minimo de treinamentos p,.;, com valor 7,8636, e a distancia maxima de S dyqz

igual a 0,8643, conforme descritos na secao 2.3.7.

No caso do algoritmo Soft LVQ houve certa dificuldade em determinar uma
configuragao 6tima (ou subdtima) para seus parametros, pois, além de possuir
muitos parametros, o comportamento do algoritmo pode variar bastante conforme
as caracteristicas do conjunto de dados utilizado. O parametro de dispersao varia
linearmente a cada época de 1,0 até 0,001. O parametro beta p (utilizado no
decaimento do parametro de dispersao) inicia com o valor 0,9, o parametro =y
(expoente de equagao de atualizagdo do parametro p) inicia com valor 1,1, e a taxa

de aprendizado parte do valor 0,01, devendo ser atualizada ao longo das épocas.

Com relacao ao algoritmo LVQ-DE, uma série de parametros pode influenciar
no resultado final alcancado e no comportamento de convergéncia do aprendizado.
Foram adotadas, como padrao, populagoes com 50 individuos, uma vez que nao
foi notado melhora aparente nos resultados com valores reduzidos para os varios
conjuntos de dados utilizados. Além disso, uma populagao muito grande torna o

tempo médio de processamento demasiadamente alto.

A determinagao do tamanho do cromossomo é de grande importancia, podendo
variar de acordo com a complexidade do problema. Este parametro é denominado
percentagem de geragao de cromossomos, simbolizado por p,., em que na maioria

dos casos recebeu valor de 0,5. Logo foi adotado que o cromossomo teria tamanho
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inicial de 50% do tamanho de amostras de dados para conjuntos pequenos (abaixo
de 400 amostras) e 20% para os demais conjuntos, podendo variar em casos extremos
(conjuntos muito grandes). Este procedimento confere uma variabilidade maior aos

individuos da primeira geragao da populacao.

Outros dois parametros que merecem atencao sao o fator de escala [ e a
probabilidade de recombinagao p,. A literatura sugere alguns valores padroes para
a utilizacao destes parametros, porém os valores mais adequados destes parametros
podem variar de acordo com o problema abordado. Os valores dos 8 e p, podem
ser encontrados a partir da avaliacao da curva de aprendizado, gerada pela funcao
de aptidao aplicada ao conjunto de validacao. Foi utilizado o valor g = 0.1 e
p, = 0.6 na maior parte dos casos. Em outros casos foram utilizadas algumas
variagoes destes, conforme anélise prévia da curva de convergéncia. O uso de
valores inadequados destes parametros pode acarretar em problemas no tempo de
convergéncia e na qualidade da busca do algoritmo. A Figura 5.3 ilustra o grafico

da curva de aprendizado utilizada para a selecao correta destes parametros:
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Figura 5.3: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao da
funcao de aptidao para o conjunto de validacao.

O parametro p, influencia na inser¢ao de variabilidade nos cromossomos ao longo
das geragoes. Sendo assim, quando o valor de p, é alto, gera-se muita instabilidade
no sistema, tornando dificil a preservacao do aprendizado adquirido. Quando o valor
de p, € muito baixo, ha uma tendéncia de acomodagao na busca e uma estagnacao
do processo de aprendizagem. Considerando que o parametro (3 possui funcao de

amplificar o efeito do aprendizado, quando este possui um valor alto o sistema tende
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a aprender rapido, porém ha uma tendéncia de convergir prematuramente para um
minimo local. Quando se adota um valor baixo, o sistema converge com menor
velocidade, porém requer um ntimero maior de geracoes, o que reflete em um maior
tempo de processamento. Portanto, é importante ressaltar que a correta utilizacao
dos parametros f e p, permite uma convergéncia mais adequada com menor tempo

de processamento.

Outra funcao util da curva de aprendizado esté na escolha adequada do nimero
de geragoes a ser adotado na etapa de treinamento. Ao longo da anélise da curva
observa-se que o nimero 6timo (ou sub6timo) de geragdes encontra-se a partir do
ponto em que a curva se estabiliza. A utilizacao deste nimero pode tornar-se um
pouco problematica para fins praticos, pois é comum a ocorréncia de variacoes em
torno deste ponto de estabilizacao. Logo, foi adotado como niimero de geracoes o
ponto de convergéncia encontrado acrescido de 20% do numero total de geragoes,
visando suprimir a influéncia da flutuagao no ponto de estabilizacao. A utilizacao
da adigao dos 20% visa garantir a convergéncia do aprendizado. Importante
salientar que o ajuste do nimero de geracoes é de grande importancia no ganho do
desempenho (em termos de menor tempo de processamento) na etapa de treinamento
para uma posterior bateria de testes de simulacao. Também deve ser ajustada antes
de qualquer treinamento, visando um aprendizado adequado para o conjunto em

utilizacao.

Conforme ja mencionado, o grande diferencial do classificador LVQ-DE esta
na determinacao do numero de prototipos por classe que compde o classificador
gerado. O parametro que exerce maior influéncia na determinacao da quantidade
de prototipos é o fator de penalizacao A, que é utilizado na funcao de aptidao, com
a fungao de determinar quanto o ntmero de prototipos penaliza o desempenho da
rede LVQ gerada. Desta forma o A pode ser considerado como o hiperparametro do
classificador LVQ-DE. A influéncia deste parametro pode ser comprovada ao longo
das simulacoes, que foram executadas utilizando como valores padroes 0,25, 0,5,
0,75 e 1,0. A inclusao do parametro A\ na funcao de aptido possui a intencao de
forcar o decremento do niimero de protétipos. Desta forma, quanto maior, mais

intenso serd o decremento e vice versa.
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5.2 Experimentos Computacionais
|

Ao longo dos experimentos foram executados os algoritmos LVQ-1, LVQ-2,
LVQ-2.1, LVQ-3, LVQ Batch, OLVQ, LVQTC, Soft LVQ, DMC e o LVQ-DE. Como
mencionado anteriormente, o classificador DMC foi utilizado nas simulac¢oes como
o método mais simples, servindo como ponto de referéncia para o que se espera
de um classificador baseado em prototipo. Os algoritmos LVQ-1, LVQ-2 e LVQ
Batch nao foram utilizados para fins de ranqueamento. Isto porque o algoritmo
LVQ Batch possui resultado similar ao LVQ-1, por se tratar de uma versao batch do
mesmo, e os algoritmos LVQ-1, LVQ-2 também nao foram utilizados por possuirem
desempenho reconhecidamente, segundo a literatura, inferior ou similar as versao
2.1 e 3 dos mesmos. Assim, tanto o LVQ-2.1 quanto o LVQ-3, foram utilizados para
as comparagoes de desempenho. Os demais algoritmos (OLVQ, LVQTC e Soft LVQ)

também foram utilizados para compor a tabela de resultados comparativos.

Sobre os conjuntos de dados utilizados, é importante ressaltar, de antemao, que
os dados sao normalizados, por atributo, no intervalo entre 0,1 e 0,9 antes de serem
utilizados nos algoritmos de classificacao. A utilizagdo do intervalo 0,1 e 0,9 se deu
a fim de dificultar que valores nao excedam as barreiras de 0,0 e 1,0 estabelecidas
como ponto de fronteira no processo de validacao dos valores ao longo do treinamento

dos algoritmos.

Foram utilizados 10 conjuntos de dados nas simulagoes para fins comparativos,
cada qual com caracteristicas distintas, objetivando avaliar o desempenho do
método proposto diante de circunstancias diversas de problemas de classificacao

para comparacao com os demais métodos previamente citados neste trabalho.

Em seguida, serao exibidas as tabelas em versao simplificadas dos resultados dos
experimentos elaborados. As tabelas sao constituidas dos valores da mediana e do
desvio padrao das taxas de acerto percentuais para cada bateria de experimentos. Os
numeros de simulagoes, nimeros de prototipos, dados estatisticos adicionais, assim
como parametros utilizados, estao presentes nas tabelas completas de resultados no
apéndice A. As métricas estatisticas mais utilizadas como medidas de comparacao
foram, por ordem de prioridade, a mediana, o desvio padrao e, por ultimo, o
coeficiente de variacao. A mediana possui vantagem em comparac¢ao com a média
por apresentar seu resultado menos sensivel a influéncia de outliers, que implicam,

tipicamente, em prejuizos na interpretacao dos resultados das simulacoes. Com
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relagdo a quantidade de execugoes em uma simulagdo (ou quantidade de amostras
de taxa de acerto por execugao) foram utilizadas na maioria dos casos 100 execugoes
para cada simulagao. Com excecao para algumas simulagoes mais custosas feitas com
o LVQ-DE sobre conjuntos com grande quantidade de exemplos e/ou de variaveis.
Nestes casos foram utilizadas de 30 a 50 execucoes. Nas tabelas a seguir, as linhas
em negrito representam os dois melhores resultados nas simulagao referentes a um

conjunto de dados.

Tabela 5.1: Quantitativos dos conjuntos.

Conjunto Atributos | Classes | Dados | d;,; (pgc = 1.0)
Vert. Column 6 3 310 2170
Heart 13 2 270 3780
Breast Cancer 10 2 699 7689
Glass 10 6 214 2350
Balance 4 3 625 3125
Wine 13 3 178 2492
Vehicle 18 4 946 17974
Dermatology 33 4 366 12444
Wall-Following 4 4 5456 27280
Couro Caprino 80 2 154 12474

5.2.1 Conjunto de dados Vertebral Column

Conjunto de dados contendo os valores de seis caracteristicas biomecanicas,
utilizadas na classificacdo de pacientes ortopédicos em trés classes: normal (100
pacientes), hérnia de disco (60 pacientes) e espondilolistese (150 pacientes) (NETO,
2009/8). Cada paciente é representado no conjunto de dados por seis atributos
biomecénicos decorrentes da forma e orientagdo da pelve e coluna lombar (nesta
ordem): incidéncia pélvica, inclinagao pélvica, lordose lombar, inclinagao sacral, raio
pélvico e grau de espondilolistese. A seguinte convencao é usada para os rétulos de
classe: hérnia de disco (DH), espondilolistese (SL), Normal (NO). Site de referéncia:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Vertebral+Column.

Na simulacao referente a Figura 5.4 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,005; p,. = 0,5; ¢, = 400 e ny = 50, que

resultou em uma solugao onde o total de prototipos foi 6 e a taxa de acerto igual a
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Tabela 5.2: Resultados para o conjunto de dados Vertebral Column.

Prototi
Classificador || Mediana | Desv. Pad. # Protétipos
w1 W9 w3
MDC 74.19 4.80 1 1 1
OLVQ 75.80 5.58 bt bt bt
LVQ-2.1 75.80 4.75 15 (15| 15
LVQ-3 74.19 .64 15 | 15 15
Soft LVQ 69.35 4.51 30130 30
LVvQTC 70.96 5.02 1515 ] 15
LVQ-DE
77.42 4.03 2 3 2
(A = 0.005)
77,42%.
. Gréfico do Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Vertebral Column
sl . —_—

Numero de Geragdes

Figura 5.4: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao da
funcao de aptidao para o conjunto Vertebral Colummn.

5.2.2 Conjunto de dados Heart Disease Cleveland

Conjunto de dados em que cada instancia contém 13 atributos. Possui o
objetivo de detectar a presenca de doencas do coracao em pacientes. Sao rotulados
da seguinte forma: 3 para normal, 6 para doenga permanente e 7 para doenca
reversivel. A seguir, lista-se os atributos utilizados: 1. idade, 2. sexo, 3. tipo de
dor no peito (4 valores), 4. pressao arterial de repouso, 5. soro de colesterol em
mg/dl, 6. glicemia de jejum maior que 120 mg/dl, 7. resultados eletrocardiograficos

de descanso (valores 0,1,2), 8. frequéncia cardiaca maxima atingida, 9. angina
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Figura 5.5: Efeito da variacdo paramétrica de A sobre conjunto de dados Vertebral
Column.

induzida pelo exercicio, 10. pico de idade, 11. pico do exercicio do segmento ST, e
12. ntimero dos grandes vazos (0 — 3) colorido por fluoroscopia. Site de referéncia:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+ (Heart).

Tabela 5.3: Results on the dataset Heart Disease Cleveland.

. . # Prototipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.
w1 Wa
MDC 81.48 5.15 1 1
OLVQ 81.48 4.86 5 5
LVQ-2.1 7777 5.09 15 15
LVQ-3 79.62 4.68 10 10
Soft LVQ 83.33 5.09 5 5
LVQTC 79.62 5.29 5 5
LVQ-DE
83.33 4.48 1 1
(A =0.01)

Na simulacao referente a Figura 5.6 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 5 = 0,1; A = 0,015 p,. = 0,5; g, = 200 e ny; = 50, que
resultou em uma solucao onde o total de protétipos foi 2 e a taxa de acerto igual a
90,74%.
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Figura 5.6: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao da
funcao de aptidao para o conjunto Heart Disease Cleveland.
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Figura 5.7: Efeito da variacao paramétrica de A sobre conjunto de dados Heart Disease
Cleveland.

5.2.3 Conjunto de dados Breast Cancer Wisconsin

Este conjunto de dados é formado por amostras levantadas periodicamente pelos
Dr. H. Wolberg, W. Nick Street e Olvi L. Mangasarian na University of Wisconsin,
U.S.A., que relata seus casos clinicos no tratamento do cancer de mama. O banco
de dados, portanto, reflete este agrupamento cronolégico dos dados. Os dados
foram gerados no periodo de 1989 a 1991, congregando 699 amostras no seu total.
Importante salientar que ao longo dos anos algumas amostras foram retiradas do
conjunto principal, visando melhorar a qualidade da interpretacao dos dados. Este

conjunto possui 30 atributos e 2 classes (maligno e benigno). Site de referéncia:
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http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+ Cancer+ Wisconsin+(Original) .

Tabela 5.4: Results on the dataset Breast Cancer Wisconsin.

. . # Prototipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.
w1 W9
MDC 96.29 1.79 1 1
OLVQ 96.29 1.50 10 10
LVQ-2.1 96.66 1.48 10 10
LVQ-3 97.03 1.34 10 10
Soft LVQ 96.66 1.28 10 10
LVQTC 96.29 2.41 5 5
LVQ-DE
97.03 1.14 1 2
(A =0.005)

Na simulacao referente a Figura 5.8 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,005; p,, = 0,3; ¢, = 150 € ny = 30, que
resultou em uma solugao onde o total de prototipos foi 3 e a taxa de acerto igual a

98,52%.
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Figura 5.8: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao da
funcao de aptidao para o conjunto Breast Cancer Wisconsin.

5.2.4 Conjunto de dados Glass Identification

Conjunto de dados dados originario do Servico de Ciéncias Forenses dos Estados

Unidos, classifica seis tipos de vidros em termos dos contetdos no seu teor de 6xido
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Figura 5.9: Efeito da variacao paramétrica de A sobre conjunto de dados Breast Cancer
Wisconsin.

(i.e. Na, Fe, K, etc). O estudo da classificagao dos tipos de vidro foi motivada por
investigacoes criminolégicas. Na cena do crime, a amostra de vidro pode ser usada
como prova, se for identificada corretamente. Este conjunto contém 10 atributos,
sao eles: numero de identificagdao, indice de refracao, sdédio, magnésio, aluminio,
silicio, potacio, calcio, bario e ferro. O rétulo pode representar 6 classificagoes
de vidros, sao eleas: building windows float processed, building windows non float
processed, vehicle windows float processed, containers, tableware e headlamps. Site

de referéncia: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Glass+Identification.

Tabela 5.5: Resultados para o conjunto de dados Glass Identification.

Classificador Mediana | Desv. Pad. # Protétipos
w1 w2 w3 w4 ws w6
MDC 75.00 5.19 1 1 1 1 1 1
OLVQ 87.5 5.19 12 12 12 12 12 12
LvVQ-2.1 87.5 5.40 8 8 8 8 8 8
LVQ-3 90.0 5.03 12 | 12 | 12 | 12 | 12 | 12
Soft LVQ 76.25 5.14 12 12 12 12 12 12
LvQTC 87.5 5.53 12 12 12 12 12 12
(;Z%_(Ei) 92.50 4.60 1 3 1 1 1 2

Na simulacao referente a Figura 5.10 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,0075; p,. = 0,5 ¢, = 300 e ny = 50,
que resultou em uma solucao onde o total de prototipos foi 9 e a taxa de acerto
igual a 95,00%.
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Figura 5.10: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Glass Identification.
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Figura 5.11: Efeito da variacdo paramétrica de A sobre conjunto de dados Glass
Identification.

5.2.5 Conjunto de dados Balance

Este conjunto de dados foi gerado para modelar resultados psicologicos
experimentais. Cada exemplo é classificado como tendo a escala do movimento do
paciente pendendo para a direita, pendendo para a esquerda, ou quando equilibrado
(HUME, 2014). Os atributos sao o peso da esquerda, a distancia da esquerda,
0 peso certo e a distancia certa. A maneira correta para encontrar a classe é o
maior entre (distancia da esquerda vezes peso da esquerda) e (distancia da direita
vezes peso da direita). Se eles forem iguais, é equilibrado. Os atributos de uma

instancia sao: 1. nome da classe: 3 (L, B, R), 2. peso da esquerda: 5 (1, 2,
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3, 4, 5), 3. distancia da esquerda: 5 (1, 2, 3, 4, 5), 4. peso da direita: 5
(1, 2, 3, 4, 5), e 5. distancia da direita: 5 (1, 2, 3, 4, 5). Site de referéncia:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Balance+Scale.

Tabela 5.6: Resultados para o conjunto de dados Balance.

. ) # Protoétipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.
Wy | We Ws
MDC 73,98 4,00 1 1 1
OLVQ 84,55 2,58 5 5 5
LVQ-2.1 79,67 2,45 15| 15 15
LVQ-3 85,36 2,49 5 5 5
Soft LVQ 89,02 2,54 10| 10| 10
LVQTC 79.62 5.29 5 5 5
LVQ-DE
83.33 4.48 4 1 4
(A =0.005)

Na simulacao referente a Figura 5.12 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, — 0,6; 5 = 0,1; A = 0,005; p,. = 0,5; ¢, — 300 e ny = 50, que
resultou em uma solugao onde o total de prototipos foi 13 e a taxa de acerto igual
a 88.62%.
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Figura 5.12: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Balance.
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Figura 5.13: Efeito da variagdo paramétrica de A sobre conjunto de dados Balance.

5.2.6 Conjunto de dados Wine

Estes dados sao os resultados de andlises quimicas de vinhos produzidos na

mesma regiao da Italia, mas derivados de trés produtores diferentes.

A anélise

determinou as quantidades de 13 componentes encontrados em cada um dos

trés tipos de vinhos. Os atributos sao: 1) alcool, 2) acido malico, 3) cinza,
4) alcalinidade das cinzas, 5) magnésio, 6) total de fendis, 7) flavanoids, 8)

fenois nao flavonides, 9) proantocianidinas , 10) a intensidade da cor, 11) matiz,

12) OD 280/ OD 315 de vinhos diludos e 13) prolina.

Site de referéncia:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine.

Tabela 5.7: Resultados para o conjunto de dados Wine.

. ) # Prototipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.
w1 | W2 w3
MDC 97,05 3,39 1 1 1
OLVQ 97,05 3,73 4 4 4
LVQ-2.1 94,11 4,08 8 8 8
LVQ-3 97,05 3,07 6 6 6
Soft LVQ 97,05 3,76 4 | 4 4
LVQTC 91,17 4,94 8 8 8
LVQ-DE
97,05 3,76 1 2 1
(A =0.005)
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Na simulagao referente a Figura 5.14 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,005; p,. = 0,5; gy, = 250 € ny = 50, que
resultou em uma solucao onde o total de prototipos foi 4 e a taxa de acerto igual a

97,06%.
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Figura 5.14: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da fung¢ao de aptidao para o conjunto Wine.
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Figura 5.15: Efeito da variacao paramétrica de A sobre conjunto de dados Wine.

5.2.7 Conjunto de dados Vehicle Silhouettes

Conjunto apresenta objetos 3D inseridos em imagens 2D por meio da aplicagao
de um recurso de extracao de caracteristica de formas em bordas de objetos 2D.
O objetivo deste conjunto de dados é a classificacao a partir do contorno de um

dos quatro tipos de veiculos utilizados na amostragem, utilizando um conjunto
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de caracteristicas extraidas do contorno. Desta forma, o veiculo devera ser visto
de apenas um dos diferentes angulos possiveis. Os recursos foram extraidos dos
contornos que extrai uma combinacao de caracteristicas independentes de escala
utilizando dois momentos classicos de medidas baseadas em variancia escalada,
assimetria e curtose sobre os maiores e menores eixos, e medidas heuristicas tais
como depressoes, circularidade, retangularidade e compacidade. Site de referéncia:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+ (Vehicle+Silhouettes).

Tabela 5.8: Resultados para o conjunto de dados Vehicle Silhouettes.

. ) # Prototipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.
w1 Wa W3 W4y
MDC 44,31 3,19 1 1 1 1
OLVvVQ 67,06 2,95 20 (20|20 | 20
LVQ-2.1 59,88 3,85 20 20 | 20 | 20
LVQ-3 64,67 2,68 10 1 10 | 10 | 10
Soft LVQ 52,69 4,27 10 110 | 10 | 10
LVQTC 56,58 3,04 10 1 10 | 10 | 10
LVQ-DE
65,86 2,78 2 2 2 2
(A =0.0075)

Na simulacao referente a Figura 5.16 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,0075; p,. = 0,3; ¢, = 250 e ng = 30,
que resultou em uma solucao onde o total de prototipos foi 17 e a taxa de acerto
igual a 68,26%.

5.2.8 Conjunto de dados Dermatology

Desenvolvido pelo Dr. H. Altay Guvenir do Department of Computer
Engineering and Information Science situado na Bilkent University. O objetivo
deste conjunto é determinar o tipo de doencas de pele do tipo eritemato-escamosas.
As doencas deste grupo sao a psoriase, a dermatite seborreica, liquen plano,
pitirfase rosea, dermatite cronica, e pitirfase rubra pilar. Os pacientes foram
avaliados clinicamente primeiro com 12 caracteristicas. Em seguida, amostras de
pele foram tomadas para a avaliagao de 22 caracteristicas histopatologicas. Os
valores das caracteristicas histopatologicas sao determinadas por uma analise das

amostras sob um microscépio. Este conjunto de dados contém 34 atributos, em
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Figura 5.16: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Vehicle Silhouettes.
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Figura 5.17: Efeito da variagdo paramétrica de A sobre conjunto de dados Vehicle
Silhouettes.

que 33 correspondem a valores lineares e um deles é nominal. Site de referéncia:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Dermatology.

Na simulacao referente a Figura 5.18 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,0075; p,. = 0,4; g, = 150 e ny = 40,
que resultou em uma solucao onde o total de protétipos foi 7 e a taxa de acerto
igual a 95,71%.

5.2.9 Conjunto de dados Wall Following

Estes dados foram coletados a partir da navegacao do robo SCITOS G5 ao

longo da parede de uma sala em sentido horério, em quatro etapas, utilizando
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Tabela 5.9: Resultados para o conjunto de dados Dermatology.

Classificador Mediana | Desv. Pad. # Protétipos
w1 w2 w3 w4 w5 we
MDC 95,71 2,03 1 1 1 1 1 1
OLVQ 97,14 2,33 6 |66 | 6] 6| 6
LvQ-2.1 92,85 3,07 s | 8 s | s | 8| s
LVQ-3 95,71 2,54 6 6 6 6 6 6
Soft LVQ 98,57 1,33 6 |6 | 6|6 | 6|6
LVQTC 91,42 3,64 6 6 6 6 6 6
LVQ-DE 97,14 2,20 1 1 1 1 1 1
(A = 0.0075)
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Figura 5.18: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Dermatology.
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Figura 5.19: Efeito da variagao paramétrica de A sobre conjunto de dados Dermatology.
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24 sensores de ultra-som dispostos em torno do robd. Os valores consistem nas
leituras dos valores minimos dos sensores entre o robd e um obstaculo dentro do
arco de graduacao de 60 graus em cada sensor, localizados na parte da frente,
esquerda, direita e da parte de tras do robo. Neste trabalho, foi utilizado o conjunto
de dados reduzido com 4 (paradmetros) leituras dos sensores como as ’distancia
frente’ , 'distancia esquerda’ , ’distancia direita’ e ’distancia de traseira’; além do
rotulo. O rotulo pode conter 4 diferentes classificacoes, sao elas Mowve-Forward,
Slight-Right-Turn, Sharp-Right-Turn e Slight-Left- Turn. Site de referéncia:
http:/ /archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wall-Following+ Robot+ Navigation+Data.

Tabela 5.10: Resultados para o conjunto de dados Wall Following.

. ) # Prototipos
Classificador || Mediana | Desv. Pad.

w1 Wa w3 W4y
MDC 60,41 1,26 1 1 1 1
OLvVQ 89,72 1,06 40 | 40 | 40 | 40
LVQ-2.1 84,63 4,39 40 | 40 | 40 | 40
LVQ-3 85,41 1,82 20120 1| 20| 20
Soft LVQ 66,00 0,82 201 20 ] 20 | 20
LVQTC 85,96 1,81 40 | 40 | 40 | 40

LVQ-DE
84,22 2,19 24 1 7 |1 23| 4

(A = 0.0025)

Na simulagao referente a Figura 5.20 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; 8 = 0,1; A = 0,0025; Pge = 0,15 = 300 e ny, = 30,
que resultou em uma solucao onde o total de prototipos foi 85 e a taxa de acerto
igual a 90,73%.

Qger

5.2.10 Conjunto de dados Qualidade do Couro Caprino

Conjunto de dados utilizado para classificacao da qualidade de couro de caprinos
(QUEIROZ, 2013). Neste trabalho, a partir de cada pega de couro gera-se uma
imagem digital em cores, com 3264 linhas e 2448 colunas. Em seguida, cada imagem
é convertida para niveis de cinza com 8 bits de resolucao, e finalmente reduzida
para uma matriz, com tamanho 40 x 40. O conjunto compreende a extracao de

caracteristicas com os valores das variancias nas colunas e linhas da extrutura 40 x40
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Gréfico do Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Wall Following
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Figura 5.20: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Wall Following.

Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Wall Following em funcéo dex Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Wall Following em funcéo dex
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de .

Figura 5.21: Efeito da variagao paramétrica de A sobre conjunto de dados Wall Following.

resultante. Desta forma, o conjunto de dados possui 80 atributos e duas classes. As

classes estao relacionadas a qualidade do couro, que pode ser superior ou inferior.

Na simulacao referente a Figura 5.22 foi utilizada a seguinte configuracao
paramétrica: p, = 0,6; § = 0,1; A = 0,005; p,. = 0,5; ¢y, = 300 e ny = 50, que
resultou em uma solugao onde o total de prototipos foi 3 e a taxa de acerto igual a

83,33%.

5.3 Resultados Obtidos

]
As Figuras 5.5, 5.7, 5.9, 5.11, 5.13, 5.15, 5.17, 5.19, 5.21 e 5.23 apresentam as

simulagoes sobre o efeito da variagdo paramétrica de A, onde os itens (a) mostram
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Tabela 5.11: Resultados para o conjunto de dados Qualidade do Couro Caprino.

Protéti
Classificador || Mediana | Desv. Pad. # Prototipos
w1 Wo
MDC 83,33 4,72 1 1
OLVQ 86,66 5,88 4 A
LVQ-2.1 86,66 4,47 4 4
LVQ-3 86,66 4,37 4 4
Soft LVQ 86,66 498 A 1
LVQTC 81,66 8,56 6 6
LVQ-DE
83,33 5,69 1 1
(A =0.005)

Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Qualidade do Couro Caprino
90
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Figura 5.22: Curva de aprendizado tipica do algoritmo LVQ-DE, gerada pela avaliacao
da funcao de aptidao para o conjunto Qualidade do Couro Caprino.

as curvas de aprendizado ao longo das geragoes e os itens (b) exibem o ntmero
médio de prototipos dos individuos ao longo das geragoes. A partir dos resultados
apresentados nos itens (b), percebe-se que a utilizagdo de um valor baixo para A
acarreta em solucoes com nimero maior de prototipos. Isto se deve ao fato de
estas solugoes serem menos penalizadas em decorréncia do ntmero de prototipos
ativos. Com relagao aos itens (a) destas figuras, ndo houve grandes diferengas nos
resultados apresentados, porém, nota-se que ao utilizar um valor baixo para A ha
uma melhora sutil na curva de aprendizado. Isto se deve ao uso de um maior
numero de prototipos, o que acarreta em uma representatividade mais abrangente

dos dados de treinamento. Portanto, um valor adequado de A\ deve buscar uma
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Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Qualidade do Couro Caprino em fung&o deA Treinamento do LVQ-DE para o Conjunto Qualidade do Couro Caprino em fung&o deA
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de .

Figura 5.23: Efeito da variagdo paramétrica de A sobre conjunto de dados Qualidade do
Couro Caprino.

solucao que possua um numero reduzido de prototipos, mas que este niimero seja
“grande” o suficiente para garantir um aprendizado adequado, conforme restrigoes

de desempenho estabelecidas pela aplicacao.

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8,
5.9, 5.10 e 5.11, é possivel perceber que o método LVQ-DE apresentou desempenho
superior para cinco conjuntos de dados, quais sejam: Vertebral Column, Glass, Heart,
Balance e Breast Cancer. Outro resultado muito importante é que o classificador
LVQ-DE também apresentou o ntimero prototipos consideravelmente menor que os
segundos melhores métodos para todos os conjuntos de dados mencionados, conforme
consta na Figura 5.24. Também foi verificado um empate técnico com cinco métodos
(incluido o LVQ-DE) para o conjunto Wine. Neste caso o algoritmo Soft LVQ obteve
um desvio padrao um pouco menor que os demais 4 métodos, porém o classificador
LVQ-DE (4 prototipos) e o classificador DMC (3 prototipos) obtiveram niamero de
prototipos menores que o algoritmo Soft LVQ (12 prototipos). Uma explicagao do
empate entre os métodos pode ser devido a baixa complexidade do conjunto de
dados Wine.

Em dois outros casos, para os conjuntos Vehicle e Dermatology, o método
LVQ-DE teve o segundo melhor desempenho entre os outros métodos. Para o
conjunto de dados Vehicle, apesar de o algoritmo OLVQ ter tido desempenho
superior de aproximadamente um ponto percentual, o classificador LVQ-DE modelou
o problema com apenas 8 prototipos, enquanto o algoritmo OLV(Q necessitou de 80

prototipos. O outro conjunto em que o classificador LVQ-DE ficou em segundo lugar
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Figura 5.24: Comparativo do quantitativo do nimero médio de protdtipos entre o método
LVQ-DE e outros classificadores concorrentes.

foi o Dermatology. Neste caso o algoritmo Soft LVQ superou o classificador LVQ-DE
em 1,4 pontos percentuais, porém o LVQ-DE modelou o problema com apenas 6

protétipos, enquanto o Soft LVQ utilizou 36 prototipos.

Embora o algoritmo LVQ-DE tenha apresentado desempenho inferior nestes
dois casos (Vehicle e Dermatology), ficou evidente que o método proposto atinge
desempenhos muito bons com um nimero muito reduzido de prototipos. Isto
pode ser um fator decisivo na escolha deste classificador em aplicagoes praticas
que exijam menor tempo de processamento na etapa de classificagdo (aplicagoes
em tempo real) e menor alocagdo de memoria (sistemas embarcados com grandes
limitagoes). Esta vantagem fica mais evidente quando é aplicado na modelagem de
problemas complexos e/ou com grande quantidade de dados, uma vez que nestes
casos os métodos classicos necessitam de um nimero alto de prototipos para uma

boa modelagem do problema.

Em outros dois conjuntos de dados o classificador LVQ-DE obteve desempenho
inferior a outros métodos, foram eles: Wall-Following e Qualidade do Couro Caprino.
No caso do Wall-Following, o algoritmo OLVQ obteve desempenho médio de 89, 72%,
enquanto o do classificador LVQ-DE foi de 84,22%. Além de outros trés métodos
que obtiveram desempenho levemente superior para este conjunto de dados. Para
o conjunto Couro Caprino ocorreu resultado semelhante, com o algoritmo LVQ-3
obtendo desempenho de 86,66%, enquanto o do classificador LVQ-DE de 83, 33%.
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Da mesma forma, outros trés métodos superaram o classificador LVQ-DE para este

problema.

O presente capitulo discutiu sobre as metodologias e as escolhas de parametros
utilizadas nas simulagoes. Em seguida abordou as técnicas e conjuntos de dados
adotados para os experimentos computacionais. Por fim, foram abordados os
resultados obtidos por meio de graficos e tabelas, e explanados os resultados obtidos

e suas interpretacoes.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

O método de classificacao LVQ-DE foi concebido com o intuito de solucionar uma
deficiéncia encontrada nos métodos LVQ classicos, que é a dificuldade de configurar
o nimero adequado de prototipos do NPC. Alguns autores aconselham a utilizacao
de 5% do nimero de amostras do conjunto de dados. Porém, esta abordagem nao
funciona bem em todos os casos. Assim, os classificadores classicos LVQ tornam-se
de uso complexo e invidvel para usuarios leigos ou com pouca familiaridade com o
método. Por se tratar de um problema de otimizacao, foi incorporado o algoritmo
Differential Evolution modificado sobre o método LVQ, sendo inspirado por uma
abordagem aplicada em clusterizacao. Desta forma, foi dada énfase nao s6 a
configuracao automatica do modelo, mas também ao menor nimero de protétipos

necessario.

Ao longo dos testes, foi comprovado que o método LVQ-DE é capaz de selecionar
o modelo de representacao com menor nimero de protétipos automaticamente, sem
apresentar perda perceptivel no desempenho. A otimizacao do niimero de protétipos
so foi possivel gragas a forma como foi desenvolvida a funcao de aptidao da DE,
na qual é beneficiado o modelo com melhor taxa de acerto e o menor nimero
de prototipos em sua representacao. Foi criado um hiperparametro, chamado de
parametro de penalizacao (variando entre 0,01 até 0,1, usualmente 0,05), que
exerce influéncia direta no ntimero final de protétipos do modelo, atuando mais ou
menos na penalizacao da funcao de aptidao com relacao ao nimero de protétipos.
Este parametro deve ser selecionado pelo usuario de acordo com as exigéncias da
aplicacao e do conjunto de dados que sera utilizado. Desta forma, pode-se afirmar

que foi solucionado o problema da configuracao automaética do ntimero de prototipos

97
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por classe do modelo.

Com base nos experimentos elaborados, descritos detalhadamente na secao
subsequente, o método LVQ-DE obteve um desempenho superior aos outros nove
métodos na maior parte dos experimentos executados. Aplicando os experimentos
sobre dez conjuntos de dados (benckmarks), o método LVQ-DE obteve o melhor
desempenho (ou entre os dois melhores desempenhos) em oito casos (80%). Logo,
fica evidente que o LVQ-DE apresentou uma meédia de desempenho nos testes
realizados bastante promissora, se mostrando competitivo tanto com as abordagens
classicas LVQ, quanto com os métodos mais modernos e sofisticados como os LVQTC
e Soft LVQ. Além disso, em todos os casos apresentados, o método LVQ-DE
apresentou o numero total de protétipos igual ou inferior aos melhores resultados
apresentados pelos outros métodos. Ademais, apresentou, na maior parte dos
experimentos o nimero total de prototipos acentuadamente inferior (menor que
50%) aos demais métodos comparados. Caracteristica importante quando se trata
de aplicagoes com limitagoes de hardware ou de tempo real, que se caracterizam por

pouco recursos de memoria ou requerem alto desempenho, respectivamente.

Desta forma, o LVQ-DE mostrou-se um método de uso mais pratico tanto para
usudarios especialistas, quanto para leigos. Outro fato importante é que nao ha
a necessidade de retreino apos a execucao do método LVQ-DE, pois o mesmo ja

resulta na rede treinada e com seus protoétipos ajustados.

6.1 Perspectivas para trabalhos futuros
|

E fato que o desempenho na etapa de treinamento do LVQ-DE possui um
custo computacional mais elevado que os demais métodos classicos LVQ, por se
tratar de um método de otimizacao baseado em busca estocastica. Mas, por se
tratar de um classificador muito recente e pouco investigado, hd um vasto campo
para melhoria e compreensao do método. Como proposta de trabalhos futuros
seria interessante uma abordagem automatizada de selecao de valores para f. e
¢, (adaptativos), na qual estes valores possam ser medidos por meio da anélise de
convergéncia da curva de aprendizado no processo de treinamento (calibragem).
Esta abordagem visa evitar um owvertraining em um retreino e também diminuir
os tempos de uma provavel bateria de experimentos, sem perda da qualidade dos
resultados. Outra possibilidade seria adotar esta mesma metodologia da aplicacao

do Differential Evolution modificado em outros algoritmos evolucionarios, como por
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exemplo o PSO (Particle Swarm Optimization), entre outros, bem como realizar

testes comparativos.

Este capitulo resgata as motivagoes que permeiam a criacao de novo classificador
baseado em prototipos LVQ-DE. Assim como relata a superioridade deste
classificador em detrimento de outros modelos, baseando seu desempenho sobre um
grupo de conjuntos de dados. Finalmente, aborda as perspectivas de trabalhos com

relacao ao LVQ-DE e outras possiveis variantes.



Apéndice A

Tabelas de Experimentos em Versao

Completa

Esta secao é composta pelas tabelas contendo todos os experimentos realizados
com os seguintes algoritmos: LVQ 2.1, LVQ 3, OLVQ, LVQTC, Soft LVQ, Centroide
NPC e LVQDE. Possui todos os dados estatisticos extraidos nos experimentos, quais
sejam: minimo, maximo, média, mediana, desvio padrao e coeficiente de variacao. E
constituida por dez tabelas, cada qual contendo os dados dos experimentos relativos

a um conjunto de dados.
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