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Resumo

Técnicas de aprendizado incremental sdo aquelas cujo aprendizado acontece continua-
mente ao longo do tempo e ndo termina uma vez que os dados disponiveis tenham sido
exauridos. Tais técnicas apresentam caracteristicas Uteis em situagdes em que os dados de
um problema sdo adquiridos em pequenas quantidades ao longo do tempo, e também quando
as caracteristicas de uma tarefa estejam sujeitas a mudancas ao longo do tempo. No entanto,
uma desvantagem dessas técnicas é que elas tendem a produzir modelos com estrutura cres-
cente em relacdo a quantidade de dados usada para treinamento e, com o passar do tempo,
podem produzir modelos com estrutura grande o suficiente para tornar inviavel sua aplica-
cdo para determinadas tarefas. Neste contexto, esta Tese de Doutorado propde um modelo
de aprendizado incremental supervisionado para problemas de classificagdo com estrutura
reduzida, mas mantendo qualidade de resposta comparavel as melhores técnicas incremen-
tais.

O modelo proposto, denominado de Rede Neural Probabilistica evolutiva (RNPe), € ba-
seado na Rede Neural Probabilistica, no Modelo de Mistura de Gaussianas e no algoritmo
de Expectation Maximization. As principais caracteristicas do modelo proposto sdo a capa-
cidade de aprender continuamente durante toda sua existéncia e, além disso, requerer que
cada amostra seja usada somente uma vez durante o treinamento. Acrescenta-se a estas duas
caracteristicas mencionadas o fato de que a RNPe proposta possuir a capacidade de alterar
dinamicamente sua arquitetura para adaptar-se melhor a um determinado tipo de problema e
também possuir uma estrutura flexivel, sendo facilitada a tarefa de inserir ou remover classes.

Experimentos realizados, utilizando-se varias bases de dados de dominio publico e usa-
das na literatura como benchmark, mostraram que, de forma geral, o modelo proposto obteve
qualidade de resposta semelhante a das melhores técnicas avaliadas e tamanho de estrutura
e tempo de classificacdo tdo reduzidos quanto aos das técnicas de menor complexidade. Es-
ses resultados indicam que 0 modelo proposto consegue obter um compromisso satisfatério
entre eficiéncia e eficacia.



Abstract

Incremental learning techniques are those which learning takes place continuously over
time and does not finish once available data have been exhausted. Such techniques have
useful characteristics in situations where problem data are acquired in small quantities over
time and when the characteristics of a task are also subject to change over time. However, a
disadvantage of these techniques is that they tend to produce models with growing structure
related to the amount of data used for training, and with time it may produce models with
structure large enough to make unfeasible the application of these techniques to accomplish
certain tasks. In this context, this PhD thesis proposes a model for incremental supervised
learning for classification problems, which has a reduced structure while maintaining a qual-
ity comparable to the best incremental techniques.

The model proposed in this paper, called evolving Probabilistic Neural Network (ePNN),
is based on Probabilistic Neural Network, the Gaussian Mixture Model and Expectation
Maximization algorithm. The main characteristics of the proposed model are the ability to
learn continually throughout its existence and the possibility to require that each sample is
used only once in the training phase without reprocessing. It is added to the two characteris-
tics mentioned above the fact that the proposed ePNN has the ability to dynamically change
its architecture to adapt better to a particular type of problem, and it also has a flexible struc-
ture, which facilitates the task to insert or remove classes.

Experiments conducted using various benchmark data sets available in the public domain
showed that, overall, the proposed model obtained a similar quality response compared with
the best evaluated techniques and structure size and classification time as small as the less
complex techniques. These results indicate that the proposed model achieves a satisfactory
compromise between efficiency and efficacy.



Capitulo 1

Introducao

Em muitas tarefas do cotidiano, é necessario um ou mais especialistas para analisar um
bloco de informagOes e tomar decisdes a partir dos resultados obtidos. Contudo, existem
tarefas cuja imensa quantidade de dados a ser estudada requer grande demanda de méo de
obra, aumentando o custo do processo e o tempo de analise. Como consequéncia destes
problemas, é cada vez mais frequente o uso de técnicas de aprendizado de maquina na es-
peranca de automatizar alguns processos e torna-los menos demorados e onerosos. Técnicas
de aprendizado de maquina permitem a um computador extrair regras e padrdes de um con-
junto de dados, transformando isto num sistema capaz de realizar tarefas sem a necessidade
de, explicitamente, programa-lo para as mesmas.

Historicamente, tais técnicas tém focado sobre tarefas nas quais, frequentemente, esta
implicita a suposicdo de haver um conjunto de dados representando bem um problema’ e a
fase de treinamento cessa uma vez que esse conjunto tenha sido processado (Giraud-Carrier,
2000). Exemplos de tais técnicas sdo os classicos multi-layer perceptrons (MLPs), support
vector machines (SVMs) e redes neurais de funcdo de base radial (Shiotani et al., 1995).

Como resultado, técnicas tradicionais de aprendizado e construcdo de modelos tém a
vantagem de conhecer suas estruturas antecipadamente, porque estas podem ser otimiza-
das usando um conjunto de dados conhecidos. Portanto, essas técnicas podem apresentar
um bom desempenho em ambientes estaveis, onde ha pouca ou nenhuma mudanca nas ca-
racteristicas. Entretanto, o desempenho delas pode cair bruscamente quando uma ou mais
caracteristicas do ambiente mudam. Além disso, precisam ser reprojetadas sempre que nova
circunstancia ocorrer durante o processo (Leite et al., 2009), tais como nova classe ou mu-

1Um problema de classificacdo é assumido neste trabalho como sendo um conjunto de amostras de uma
determinada tarefa que sdo descritas como um vetor de caracteristicas (atributos), e cada vetor é rotulado com
uma classe (rétulo) de um conjunto definido de classes.
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danca dréstica em uma ou mais caracteristicas do ambiente, podendo isto estar associado a
um alto custo computacional.

Outra desvantagem é o desempenho de qualquer modelo estar diretamente relacionado a
qualidade da base de dados disponivel para treinamento. No entanto, o processo de aprendi-
zado dos modelos classicos considera todo o conjunto de dados ja disponivel durante a etapa
de treinamento e, portanto, sem a possibilidade de acomodar novos conhecimentos quando
novos dados sdo adquiridos. Contudo, a aquisicdo de dados suficientemente representativos
do problema é onerosa, consome tempo e, além disso, nem sempre é possivel obter os da-
dos em tempo habil, pois, normalmente, sdo disponibilizados em pequenas quantidades ao
longo do tempo (Bhattacharyya et al., 2008). Entdo, apesar dessa abordagem de aprendi-
zado ser aplicavel para uma larga escala de problemas, ela ndo € completamente abrangente.
Além disso, existem situacdes onde o aprendizado deve ocorrer ao longo do tempo de forma
continua, ao invés de uma Unica vez (Giraud-Carrier, 2000). Alguns exemplos sdo constru-
coes de modelos de perfis de usuarios, robds que necessitam aprender, de modo incremental,
caracteristicas do ambiente ao seu redor, e aplicacGes da area financeira.

Em tais situagdes, é desejavel ter um sistema flexivel e capaz de ser atualizado, sem
afetar o desempenho do mesmo sobre os dados antigos. O processo de treinamento deve ser
tal que ele aprenda novos conhecimentos sem o0 esquecimento do conhecimento adquirido.
Tal sistema deve ter um compromisso entre duas propriedades (Polikar et al., 2001):

e Estabilidade: capacidade de reter o conhecimento sem acontecer um esguecimento
catastrofico, porém ndo é garantido ser capaz de acomodar novo conhecimento;

¢ Plasticidade: capacidade de aprender continuamente novo conhecimento sem, no en-
tanto, ter qualquer garantia de preservar o conhecimento anterior.

Um algoritmo de aprendizado incremental € o mais apropriado para acomodar ambos 0s
conflitantes requisitos de estabilidade e plasticidade (Bhattacharyya et al., 2008), e é dese-
jado ter as seguintes caracteristicas (Leite et al., 2009; Bhattacharyya et al., 2008; Watts,
2009):

e aprender informacéo adicional usando novos dados;

e n&o requerer acesso aos dados antigos usados para treinar o sistema existente, ou seja,
ndo requerer que toda a base de dados seja reapresentada para continuar com o pro-
cesso de aprendizado e nem manter todos os dados embutidos em sua estrutura;

e ndo esquecer drasticamente o conhecimento adquirido anteriormente;
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e ser capaz de acomodar novas classes que podem ser introduzidas com novos dados;

e ndo necessitar de conhecimento anterior sobre a estrutura do sistema (adaptacéo on-
line da estrutura);

ndo precisar de conhecimento prévio sobre as propriedades estatisticas dos dados (isto
é, 0 modelo deve ser ndo paramétrico);

ndo requerer inicializacdo de protétipos;

ter habilidade para separar classes cuja superficie de separacdo € ndo linear.

Além disso, trés suposic¢des sdo frequentemente implicitas nas pesquisas de aprendizado
incremental. Primeiro, o algoritmo deve ser capaz de usar o conhecimento adquirido para
realizar uma tarefa em qualquer estagio do aprendizado. Segundo, a incorporacéo de co-
nhecimento durante o aprendizado deve ser computacionalmente eficiente. Finalmente, o
processo de aprendizado nao deve fazer uma demanda de espaco exorbitante, tal que os re-
quisitos de memdria aumentem em funcgédo da quantidade de amostras de treinamento (Lan-
gley, 1995). Partindo dessas suposi¢des, Langley (1995) define aprendizado incremental
como sendo aquele em que é apresentada somente uma amostra de treinamento por vez, ndo
reprocessa qualquer amostra usada anteriormente e retém somente uma estrutura de conhe-
cimento, tal que ndo é possivel retornar diretamente a estados anteriores de conhecimento,
pois estes ndo estdo retidos na memoria. Com essa definicao, técnicas como MLP, no qual as
amostras sdo reprocessadas varias vezes, e k Nearest Neighbor (kNN), que armazena todas
as estruturas de conhecimento na memoria, ndo podem ser consideradas como técnicas de
aprendizado incremental.

A dificuldade do aprendizado incremental é o aprendizado néo ser polarizado a priori por
qualquer estrutura ou conhecimento estatistico sobre os dados que virdo no futuro. Em ambi-
entes ndo estacionarios, o desafio pode ser crucial, pois o sistema pode mudar drasticamente
ao longo do tempo devido a mudancgas que podem induzir alteragfes nas caracteristicas de
um problema (Elwell e Polikar, 2011; Widmer e Kubat, 1996).

Na literatura foram feitas algumas propostas de redes neurais com aprendizado incre-
mental. Uma breve revisao dessas técnicas é realizada na secdo seguinte.

1.1 Breve Revisao de Literatura

Diversas abordagens neurais foram propostas buscando atender um ou mais requisitos
mencionados anteriormente. Muitos dos métodos propostos sdo baseados na adi¢do de no-
VoS neurdnios, e, ou, ajuste de pesos nas conexdes dos neurdnios existentes quando novos
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dados de treinamento sdo adicionados. Entretanto, algumas dessas abordagens ndo possuem
controle eficiente do tamanho de suas arquiteturas, podendo permitir a existéncia de neuro-
nios similares ou redundantes dentro delas. Consequentemente, o nimero de neurénios tende
a se elevar com o aumento na quantidade de dados de treinamento.

Algumas técnicas na literatura adicionam novos neurdnios somente quando certas con-
dicBes sdo satisfeitas (Shiotani et al., 1995; Gomm e Williams, 1995; Coghill et al., 2003;
Heinen e Engel, 2010). No entanto, essas técnicas nao possuem qualquer procedimento para
eliminar redundancias ou reduzir suas arquiteturas. Outros metodos, tais como 0 proposto
em (Bhattacharyya et al., 2008), sdo mais radicais: além de ndo ter procedimentos para re-
duzir o tamanho da arquitetura, 0 método adiciona um novo neurénio para cada amostra de
treinamento. Uma arquitetura crescente tem as desvantagens de necessitar grande demanda
de memdria e custo computacional cada vez mais elevado. De fato, é importante manter um
compromisso entre nimero de neurdnios, custo computacional e armazenamento de pesos
das redes neurais. Uma rede neural com habilidade de aprendizado incremental ndo é muito
atil se sua arquitetura for muito grande, pois o tempo para processar um novo dado pode ser
proibitivo, principalmente para aplicacbes em tempo real.

Algumas abordagens foram avaliadas apenas sobre bases de dados com pouca quanti-
dade de atributos (menos que 10) (Vlassis et al., 1999; Heinen e Engel, 2010), deixando
em duvida o desempenho e o custo computacional dessas técnicas para bases de dados com
dimensdes elevadas (mais de 100 atributos). O tamanho da arquitetura da rede neural apre-
sentada em (Vlassis et al., 1999) pode aumentar repentinamente, porque cada neurdnio pode
ser dividido em muitos outros neurdnios durante uma unica iteracdo de treinamento, onde o
numero de divisdes é proporcional ao nimero de atributos. Os neurdnios da rede neural pro-
posta por Heinen e Engel (2010) usam uma funcdo de transferéncia Gaussiana com matriz
de variancia/covariancia completa. No entanto, para uma grande quantidade de atributos,
essas matrizes se tornam imensas, aumentando o custo computacional para calcular os de-
terminantes e as inversas dessas matrizes. Além disso, podem ocorrer problemas de falta de
mem©ria, caso a arquitetura seja grande e seja implementada em ambiente com restri¢coes
de memoria. Em aplicagfes do mundo real, hd muitos problemas envolvendo dados com
elevada quantidade de atributos, tais como processamento de imagens e textos. Portanto, é
necessario desenvolver algoritmos melhores para tratar esses tipos de problemas.

Ainda neste contexto, existem modelos com capacidade de aprendizado que se deteriora
com o tempo, tendendo a zero. Estudos anteriores tém proposto exemplos dessas abordagens
(Heinen e Engel, 2010; Bhattacharyya et al., 2008), em que cada amostra de treinamento tem
a mesma contribuicdo, e assim a influéncia de cada novo dado de treinamento é reduzida. A
habilidade para adicionar novos neur6nios na rede ao longo do tempo pode também ser redu-
zida a zero (Platt, 1991), e, assim, a habilidade para aprender novas informacdes é degradada.
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Tais modelos podem funcionar bem para casos nos quais 0 ambiente é estacionario. Por ou-
tro lado, eles podem ndo ser muito Gteis em aplicacdes cujo ambiente ndo seja estacionario,
isto é, onde as caracteristicas mudam ao longo do tempo.

Finalmente, o procedimento de aprendizado de algumas redes neurais pode requerer que
cada amostra de treinamento seja processada varias vezes (Shiotani et al., 1995; Coghill
et al., 2003; Alpaydin, 1991), em contraste com técnicas que precisam processar 0s dados
somente uma vez. A estrutura inteira de alguns modelos também pode necessitar ser alterada
para adicionar novas informacgGes. Esse tipo de procedimento pode tornar o processo de
aprendizado lento.

Recentemente, uma familia de técnicas de aprendizado incremental tem atraido a atencéo
de pesquisadores, sendo aplicada em diversas areas. Essas técnicas sdo baseadas na cons-
trucdo de modelos através de algoritmos incrementais e fluxo de dados (Watts, 2009). Esses
modelos, ditos evolutivos, ndo somente podem minimizar o problema do armazenamento
de grandes quantidades de dados, mas também oferecem caracteristicas importantes para a
modelagem de processos ndo lineares adaptativos. As principais caracteristicas dos mode-
los evolutivos sdo o aprendizado continuo, a auto-organizacdo e a adaptacdo a ambientes
desconhecidos. Assim, um processo evolutivo pode ser definido como um processo que se
desenvolve e se modifica de forma continua ao longo do tempo (Leite et al., 2009). Mais
detalhes sobre esses modelos sdo mencionados na proxima secao.

1.2 Sistemas Inteligentes Evolutivos (SIE) e Sistemas Co-
nexionistas Evolutivos (SCE)

Em um sentido geral, sistemas de informacgéo devem ajudar a entender a dindmica dos
processos modelados, evoluir regras automaticamente, obter “conhecimento” que capture a
esséncia desses processos e aperfeicoe o desempenho durante todo o tempo. Esses requisitos
definem um subconjunto da Inteligéncia Artificial (1A) chamado de Sistemas Inteligentes
Evolutivos (SIE) (Kasabov, 2007).

O termo “evolutivo” leva a pensar em algoritmos evolucionarios, tais como Algoritmo
Genético ou Estratégias Evolucionarias, e todos os seus mecanismos de evolugdo, como
selecdo baseada em desempenho, reproducdo e mutacdo. No entanto, “evolutivo”, aqui, tem
sentido mais amplo, para mudancas ao longo do tempo e, embora possa ser incorporado aos
algoritmos evolucionarios, isto ndo é necessariamente um procedimento obrigatério (Watts,
2009).
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Um SIE é um sistema de informac&o capaz de realizar tarefas inteligentes tipicas de se-
res humanos (como reconhecimento de padroes, aprendizado de linguagem e controle inteli-
gente). Tal sistema deve desenvolver sua prépria estrutura, funcionalidade e conhecimento,
de forma continua, auto-organizada, adaptativa e de maneira interativa com as informacoes
de entrada, assim melhorando seu desempenho (Kasabov, 2007).

Uma subdivisdo do campo de SIE sdo os Sistemas Conexionistas Evolutivos (SCE). Um
SCE (em inglés Evolving Connectionist System - ECoS) é um sistema de representacédo de
conhecimento adaptativo com aprendizado incremental que evolui a sua estrutura e funci-
onalidade, onde, no nacleo do sistema, estd uma arquitetura conexionista que consiste de
neurodnios artificiais e conexdes entre eles.

Em outras palavras, um SCE é uma rede neural ou um conjunto de redes neurais operando
continuamente no tempo e adaptando sua estrutura e funcionalidade através de interacGes
continuas com o ambiente e com outros sistemas (Leite et al., 2009; Kasabov, 2007; Watts,
2009). Esse termo foi cunhado por Kasabov que, em 1998, propds o primeiro algoritmo de
rede neural dessa familia (Kasabov, 1998).

Descrevendo mais formalmente, os SCEs sdo redes neurais com mdaltiplas camadas de
neurdnios, tendo ao menos uma camada, chamada de camada evolutiva, que é a camada
construtiva, ou seja, aquela a crescer ou diminuir de forma a se adaptar aos dados de entrada,
e na qual o algoritmo de aprendizado ira se concentrar. O algoritmo de aprendizado dos SCEs
é baseado na acomodacéo dos novos exemplos de treinamento dentro da camada evolutiva,
através da modificacdo dos valores dos pesos de conexdes dos neurdnios dessa camada, ou
na adicdo de novos neurdnios nessa camada (Watts, 2009).

Vérios métodos de SCE podem ser utilizados em aplicacdes nas quais técnicas tradici-
onais de inteligéncia computacional costumam ser usadas. Além disso, eles tém caracteris-
ticas que os fazem aplicaveis em alguns problemas mais especificos (Kasabov, 2007), tais
como, aprendizado incremental, que pode continuar por toda a sua existéncia, e aprendizado
construtivo (isto é, suas arquiteturas podem se alterar para melhor adaptacao a tarefa). Os
SCEs também dividem o problema em espacos locais, tornando a adaptacdo mais rapida, nao
sendo necessario mudar toda a arquitetura para aquisicdo de novo conhecimento.

Basicamente, o processo de aprendizado de um SIE e, em especial, de um SCE, consiste
nas seguintes etapas: aquisi¢do de dados, pré-processamento e avaliacdo das caracteristicas,
modelagem das conexdes e aquisi¢do de conhecimento.

As vantagens dos SCE sdo possuir arquitetura flexivel, diferentemente de técnicas tra-
dicionais (como MLP e SVM), e aprender rapidamente, pois os algoritmos de aprendizado
necessitam somente uma unica apresentacdo da base de dados e, por isso, sdo mais dificeis
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de apresentarem overtraining (Watts, 2009). Eles podem ser mais resistentes a esquecimento
catastrofico (isto é, esquecer informagdes antigas) em relacdo a alguns modelos, pois seus
dados de treinamento podem ser representados atraves da adicdo de novos neurdnios, mu-
dando a arquitetura da rede, ao inveés da acomodacdo dos dados adicionais nos neurénios
existentes. Eles também podem aprender continuamente, com treinamento que n&o € restrito
a um unico conjunto de dados (Watts, 2009).

No entanto, algumas dificuldades enfrentadas por esses sistemas séo alguns de seus para-
metros ndo serem conhecidos previamente, e distirbios ou mudancas inesperadas que podem
acontecer durante o periodo de aprendizado. Outro problema é que o aprendizado dessas re-
des, que utilizam um exemplo de treinamento por vez, é afetado pela ordem em que 0s
exemplos sdo apresentados (Watts, 2009).

1.3 Proposta desta Tese

Muitas das caracteristicas almejadas para os SCESs sdo interessantes para tratar tarefas do
mundo real. No entanto, tem sido observado na pratica que, na tentativa de reter o maximo de
informacao possivel, as redes dessa familia tendem a possuir tamanho grande de arquitetura,
e isto reduz a velocidade de classificacdo na parte de teste e aumenta 0 consumo de memoria
(Watts, 2009). Isso é um efeito indesejavel para uma técnica de aprendizado de maquina.

Sendo assim, essa tese tem como hipétese o desenvolvimento de um modelo de apren-
dizado incremental com caracteristicas semelhantes aos SCEs, mas com uma estrutura mais
reduzida, necessitando entdo de menos recursos computacionais e capaz de obter uma re-
lagdo satisfatoria entre eficiéncia e eficicia. Satisfatoria no sentido de possuir eficacia num
nivel semelhante aos de técnicas mais complexas, mas tdo eficiente quanto as das técnicas
que possuem pequenas estruturas.

Logo, o objetivo dessa tese é propor mecanismos para obter, de forma incremental, um
modelo supervisionado para problemas de classificacdo. Esse modelo devera, portanto, in-
corporar varias das caracteristicas dos SCEs, mas necessitando menos recursos computacio-
nais que outros modelos da mesma familia dos SCEs. Para alcancar tal modelo proposto, essa
tese parte do principio de, para obter uma estrutura reduzida, ser mais conveniente modelar
a distribuicdo da fonte de dados (Vlassis e Likas, 1999; Yang et al., 2012) do que simples-
mente estocar amostras de um determinado problema na estrutura (Bhatia e Vandana, 2010;
Specht, 1990; Ludermir et al., 1999).

Além disso, esse trabalho se baseia na suposicao de muitas distribuicdes na natureza pos-
suirem uma forma aproximadamente semelhante a uma distribuicdo Gaussiana (Duda et al.,
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2001). Logo, tais distribuicbes poderiam ser representadas por uma distribuicdo Gaussiana
sem perda significante de informac&o. Ainda assim, mesmo se a distribui¢do das amostras de
uma classe de um problema supervisionado nédo se assemelhar a uma Gaussiana, a separa¢ao
de classes pode ser realizada sem a necessidade de modelar por completo a sua distribuicdo,
mas somente certas regides de borda das classes.

Com isso, € possivel obter um modelo de tamanho compacto apresentando desempenho
satisfatério. Um tamanho reduzido é possivel, desde que o contorno de separacao entre clas-
ses ndo seja geometricamente ou topologicamente muito complexo, o qual necessitaria de
uma longa descri¢do dos contornos, possivelmente incluindo todos os dados de treinamento
de cada classe (Ho, 2000).

Contudo, algumas distribui¢des de dados podem ser mais complexas e ndo serem repre-
sentadas devidamente por uma simples Gaussiana. Nesses casos, tais distribuicdes podem
ser modeladas através ndo de uma, mas com um conjunto de distribui¢cbes Gaussianas, co-
nhecido na literatura como Modelo de Mistura de Gaussianas (MMG) (Bishop, 2006). Com
um numero adequado de Gaussianas, 0 MMG pode modelar diferentes tipos de distribuices
de dados (Bishop, 2006).

Todavia, 0 MMG apresenta um grande problema, que é a determinacdo do nimero de
Gaussianas para representar cada distribuicdo, e os métodos mais classicos determinam uma
quantidade fixa que nédo se altera ao longo do refinamento do modelo (McLachlan, 1987;
Furman e Lindsay, 1994). Outra dificuldade existente diz respeito ao aprendizado incremen-
tal, pois os parametros de um MMG s&o inicialmente imprecisos quando sdo estimados de
forma incremental, e essa impreciséo prejudica a qualidade do modelo obtido.

Para tratar esses problemas, o0 modelo proposto nesse trabalho possui mecanismos para
determinar dinamicamente a quantidade necessaria de componentes do MMG para uma de-
terminada tarefa e, também, uma forma de reduzir os efeitos negativos das imprecises dos
parametros do MMG causados pelo aprendizado incremental.

Este modelo se chama Rede Neural Probabilistica evolutiva (RNPe), e 0 seu nome é em
homenagem a Rede Neural Probabilistica (RNP) (Specht, 1990), cuja arquitetura e funcéo de
transferéncia dos neurénios sdo semelhantes a da rede neural proposta. Algumas caracteris-
ticas da RNPe sdo semelhantes aos dos SCEs, tais como novas informac6es sdo adicionadas
ao modelo de forma incremental através de uma amostra por vez, ao invés de ser por bloco
de dados. O modelo pode aprender continuamente durante toda a sua existéncia, pois sua
habilidade para aprender novas informacdes ndo tende a ser reduzida a zero. O modelo
tem capacidade de alterar sua estrutura para se adaptar melhor a um determinado tipo de
problema, e sua estrutura € flexivel, sendo facil inserir ou remover classes.
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Assim, em contrapartida aos métodos mostrados na revisdo de literatura (Se¢do 1.1), o
sistema proposto apresenta as caracteristicas de possuir controle eficiente do tamanho da ar-
quitetura, permitindo uma dimenséo reduzida e com baixo custo computacional; resultado
satisfatdrio sobre bases de dados com grande quantidade de atributos; processo de aprendi-
zado ndo se deteriorando em demasia com o tempo; capacidade de aprender com somente
uma Unica apresentacdo dos dados; e, para aprender novas informacdes, ndo é necessario
alterar toda a sua arquitetura.

Resultados experimentais indicaram que a RNPe obtém desempenho semelhante a algu-
mas redes neurais incrementais e alguns modelos classicos de aprendizado de maquina, com
a vantagem de possuir uma estrutura mais reduzida e, assim, necessitando de menos recursos
computacionais.

Além da RNPe, outras contribuicGes deste trabalho séo:
e comparacdo da RNPe com outros algoritmos do ponto de vista de complexidade e

desempenho de classificacdo, usando vérias bases de dados de benchmark de dominio
publico e de diferentes naturezas (Ciarelli et al., 2012; Oliveira et al., 2012);

e avaliacdo empirica da capacidade do modelo proposto de tratar o dilema da plastici-
dade e estabilidade (Ciarelli et al., 2012; Ciarelli et al., 2013);

e uma metodologia e métricas para medir o grau de estabilidade e plasticidade de um
algoritmo com aprendizado incremental (Ciarelli et al., 2013);

e analise sobre quais caracteristicas das bases de dados facilitam ou dificultam a tarefa
de aprendizado incremental (Ciarelli et al., 2013);

e anélise do uso de comités de RNPes para o problema de classificagdo e seu uso em
tarefas de aprendizado semi-supervisionado.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado na seguinte estrutura:
e no Capitulo 2 sdo apresentadas algumas informacgdes sobre processos evolutivos e
abordagens de aprendizado semi-supervisionado;

e a descricdo de algumas redes neurais incrementais e suas aplicacfes na literatura é
realizada no Capitulo 3;
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e atécnica proposta e sua comparag¢do com outras técnicas sao apresentadas no Capitulo
4,

e no Capitulo 5 séo descritas algumas caracteristicas das bases de dados e a metodologia
usada no trabalho;

e experimentos, resultados e discussdes sdo apresentados no Capitulo 6;

e por fim, no Capitulo 7, a conclusao, indicando os caminhos futuros dessa pesquisa.



Capitulo 2

Processos Evolutivos e Aprendizado
Semi-Supervisionado

Este capitulo tem como foco os processos evolutivos e algumas caracteristicas de apren-
dizado semi-supervisionado. Enquanto a primeira secdo apresenta uma breve caracterizacdo
dos processos evolutivos e sua dindmica, a segunda secao deste capitulo indica algumas in-
formacdes sobre aprendizado semi-supervisionado e alguns trabalhos na area.

2.1 Processos Evolutivos

A busca por sistemas que consigam modelar perfeitamente ou, pelo menos, de uma forma
adequada, a dindmica dos processos que permeiam a existéncia humana tem motivado a re-
alizacdo de diversos trabalhos na literatura. Quando sdo conhecidas muitas informagdes a
respeito de tais processos, podem-se criar modelos artificiais que se comportam de forma
similar a natureza de tais processos e, assim, conseguir fazer predicdes corretas e até mesmo
entender melhor os processos reais. No entanto, nem sempre se possui conhecimentos su-
ficientes desses processos, e as construcdes dos modelos devem ser feitas através de dados
coletados dos mesmos. Entretanto, em muitas situacdes do mundo real, a aquisi¢do de dados
pode ser dificil e consumir tempo, além de normalmente serem disponiveis em pequenas
quantidades ao longo do tempo. Nesses casos, um sistema que possa ser modelado com os
dados inicialmente disponiveis, e que possui um procedimento simples e rapido para adicio-
nar novas informacdes, a medida que sdo coletadas, torna-se interessante.

Segundo o dicionario Houaiss da lingua portuguesa (Hoauiss, 2010), evolugéo significa
“processo de desenvolvimento ... em que toda a natureza, com Sseus seres vivos ou inanima-
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dos, se aperfeicoa progressivamente, realizando novas capacidades, manifestacdes e potenci-
alidades”, além disso, € um “processo gradativo, progressivo de transformacéo, de mudanca
de estado ou condicdo; progresso”. No sentido usado neste trabalho, pode-se definir um
processo evolutivo como um processo que estd em constante desenvolvimento, no sentido
de gradualmente se aperfeigoar, mudando ao longo do tempo conforme haja tal necessidade,
podendo, até mesmo, permanecer em um estado de continuo aprendizado ao longo de toda
a vida. Neste contexto, o significado de “evolutivo” esta num sentido mais amplo do que
o0 termo “evolucionéario”, que é comumente definido em métodos heuristicos, tais como em
algoritmos evolucionarios.

Processos evolutivos sdo dificeis de modelar porque nem todas as informacGes necessa-
rias sdo conhecidas inicialmente, e elas podem mudar dinamicamente devido a perturbagdes
inesperadas. Portanto, modelar tais processos é uma tarefa desafiadora. Modelar tais pro-
cessos é uma tarefa valiosa para muitas aplicagGes praticas, pois ha um grande numero de
tarefas nas ciéncias, engenharias e até mesmo nas tarefas do dia-a-dia que estdo em cons-
tante alteracdo ao longo do tempo, tais como a dindmica de bolsa de valores, sistemas de
reconhecimento de fala, de face, de outras evidéncias biométricas, a mudanca de organiza-
cao em tabelas de classificacdes, tais como a Classificacdo Nacional de Atividades Econémi-
cas (CNAE) (CNAE, 2012),a de produtos, e a Classificacdo Brasileira de Ocupacdes (CBO)
(CBO, 2007), entre outros (Kasabov, 2007).

A propria vida pode ser considerada como um processo evolutivo, sendo esse um tempo
no qual os organismos existentes evoluem do nascimento até a morte (Hoauiss, 2010). Mu-
dangas continuas, que ocorrem com certa estabilidade, caracterizam a vida (Kasabov, 2007).
Outro exemplo é o sistema imunoldgico que precisa estar em constante adaptacéo para de-
fender o organismo de ataques constantes de micro-organismos.

Os processos evolutivos podem apresentar dindmicas que apresentam diferentes compor-
tamentos (Kasabov, 2007) (a dindmica de alguns processos evolutivos € semelhante a dos
processos estocasticos, pois ambas modificam-se com o tempo):

e Aleatorio: ndo hé regra que governa o processo no tempo e 0 processo nao € previsivel;

e Cadtico: o processo é previsivel, mas somente em um curto periodo de tempo a frente.
Isto acontece, pois 0 processo no momento presente depende do processo em um
tempo anterior através de uma funcédo ndo linear;

e Quase periddico: o processo é previsivel, mas sujeito a erro. As regras que 0 governam
modificam-se ligeiramente ao longo do tempo;

e Periddico: o processo repete os mesmos padrdes de comportamento ao longo do tempo
e é completamente previsivel.
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Muitos processos complexos em engenharia, ciéncias sociais, fisica, matemaética, econo-
mia, e outras ciéncias estdo evoluindo por natureza. Algumas séries temporais manifestam
comportamento caobtico, isto €, ha padrbes vagos de repeti¢do ao longo do tempo, e tais séries
temporais podem ser previsiveis aproximadamente somente em um futuro préximo, mas ndo
em um futuro distante (Gleick, 1987; Barndorff-Nielsen et al., 1993). Processos caoticos
costumam ser descritos por equa¢Ges matematicas que utilizam estados passados para gerar
0 préximo estado. Formulas simples podem descrever comportamentos muito complicados
no tempo. Exemplo disso é a Equacdo 2.11, que descreve a populagdo crescente de peixes
F. 1 baseada na populacdo corrente i e um pardmetro g. Para g > 0,89 a funcédo se torna
cadtica (Gleick, 1987).

Ri1=4gR(1-R). (2.1)

Um processo caético é definido por regras evolutivas que se encontram entre a desordem
dos processos aleatdrios e nos quase previsiveis processos quase perioddicos. A modelagem
de processos caoticos, especialmente se as regras do processo mudam ao longo do tempo,
¢ uma tarefa para um sistema adaptativo que captura as mudancas no processo ao longo
do tempo. De uma forma geral, todos os problemas da engenharia, economia, e ciéncias
sociais que sdo caracterizados por processos evolutivos requerem modelos que estdo em
continua adaptacdo (Kasabov, 2007). Um algoritmo que possua a capacidade de aprendizado
incremental € o mais apropriado para realizar tal tarefa, desde que ele tenha a capacidade de
tratar o dilema de reter nova informacéo sem haver esquecimento catastrofico (Bhattacharyya
et al., 2008).

Um sistema com aprendizado incremental pode ter a capacidade de aprendizado por toda
a sua existéncia através de um fluxo continuo de iteragdes com o ambiente. Além disso, suas
caracteristicas de rapido treinamento e estrutura flexivel podem ser desejadas em diversas
aplicacdes, como por exemplo, aplicacbes em tempo real. Na Figura 2.1, € mostrado um
fluxo continuo de dados entre 0 ambiente e um sistema de aprendizado, quando este esta se
adaptando aos dados obtidos do ambiente. Este sistema é composto pelo sistema com apren-
dizado incremental, além de outros processos, como o de pré-processamento. O sistema de
aprendizado se adapta a medida que novos dados sdo disponibilizados na entrada e anali-
sados pelo sistema. A interferéncia humana esta presente neste ciclo pela necessidade de:
rotulacdo dos dados usados para treinamento, modelagem do sistema de aprendizado (pelo
menos inicialmente), verificagdo se o sistema esta funcionando com desempenho satisfatorio
e por outros motivos que dependem de caso para caso. Entretanto, dependendo do caso, a
interferéncia humana pode acarretar num processo lento e custoso, além de comprometer

Para simplificagéo das proximas equacgdes, os indices temporais t + 1 e t serdo considerados implicitos nas
equacdes, sendo indicados somente quando houver necessidade.
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fluxo de dados

AMBIENTE —————

entrada SISTEMA DE saida
I APRENDIZAGEM

re-treinamento

interferéncia humana

Figura 2.1: Interagdo entre o ambiente e um sistema de aprendizagem na tarefa de (re)trei-
namento do mesmo. Os dados sdo obtidos do ambiente, analisados e/ou utilizados para
treinamento do sistema, e uma saida é retornada para o ambiente. A interferéncia humana
existe devido a necessidade de adicionar rotulos para os dados usados como treinamento,
entre outras possiveis razoes.

as vantagens de tais sistemas, tais como poder aprender através de um fluxo ininterrupto de
dados, e aprendizado em tempo real.

Um método possivel de contornar esta deficiéncia € usar métodos de aprendizado semi-
supervisionado. Nestes métodos é utilizado um pequeno conjunto de dados rotulados para
treinamento do sistema e, através da informagdo previamente obtida, o préprio sistema se
encarrega de rotular os dados e usa-los para treinamento, eliminando (ou reduzindo) a inter-
feréncia humana no ciclo de aprendizado de maquina ilustrado na Figura 2.1.

O aprendizado semi-supervisionado, suas caracteristicas e 0s seus métodos mais comuns
sdo discutidos na proxima secéo.

2.2 Aprendizado Semi-Supervisionado

As técnicas classicas de aprendizado de maquina costumam usar somente um conjunto de
dados ja previamente rotulados para o treinamento. No entanto, amostras rotuladas séo fre-
quentemente dificeis de serem obtidas, sua aquisi¢do é cara, sua obten¢do consome tempo e
requer esfor¢co da experiéncia humana para identifica-las. Ainda assim, mesmo obtendo uma
base de dados devidamente rotulada, € dificil obter uma que seja altamente representativa
do modelo que a gerou. Por outro lado, dados néo rotulados podem ser relativamente faceis
de serem coletados, além de serem abundantes, embora tenham sido elaboradas poucas al-
ternativas para poder aproveita-los. O aprendizado semi-supervisionado trata este problema
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usando um grande nimero de amostras ndo rotuladas em conjunto com as amostras rotuladas,
e assim obtém um modelo melhor da fonte que originou tais amostras. Devido ao aprendi-
zado semi-supervisionado requerer um menor esforgco humano e produzir um desempenho
aceitavel, ele é de grande interesse, ambos na teoria e na pratica (Zhu, 2008).

Dados nao rotulados sozinhos sdo geralmente insuficientes para alcancar melhor classifi-
cacdo do que um classificador aleatério, porque nao ha informacéo sobre o rotulo das classes
(Castelli e Cover, 1995). Contudo, dados nédo rotulados contém informacéo sobre a distribui-
¢ao conjunta das caracteristicas no espaco. Por isso, eles podem as vezes ser usados, juntos
com dados rotulados, para aumentar a preciséo de classificagdo em certos problemas (Nigam
etal., 1999).

Para um melhor entendimento desse processo, sera enunciado um exemplo dado por Ni-
gam et al. (1999). Considere um simples problema de classificagcdo, no qual as amostras sao
geradas usando um modelo de mistura de Gaussianas, onde os dados sdo gerados a partir
de duas distribuicbes Gaussianas, uma por classe, cujos parametros sdo desconhecidos. A
Figura 2.2 ilustra o contorno de decisdo 6tima de Bayes representada pela reta que passa
por d, que classifica amostras dentro de duas classes (cada uma modelada por uma Gaussi-
ana), identificadas pelas areas claras e sombreadas. Agora considere que seja disponivel uma
quantidade infinita de dados n&o rotulados. E conhecido que dados n&o rotulados sozinhos,
guando gerados de uma mistura de duas Gaussianas, séo suficientes para recuperar os com-
ponentes originais da mistura, isto é, identificar corretamente os seus parametros: médias,
variancias e parametro de mistura (McLachlan e Krishnan, 1997). No entanto, embora seja
possivel obter corretamente a distribuicdo das amostras, € impossivel associar rotulos das
classes a cada uma das Gaussianas sem qualquer dado rotulado. Desta forma, dados rotu-
lados devem ser usados para determinar a classe associada a cada uma das Gaussianas. Tal
problema é conhecido por convergir exponencialmente rapido com o nimero de amostras
rotuladas (Castelli e Cover, 1995). Com isto em mente, se houver uma gquantidade de dados
rotulados para ao menos determinar a classe de cada componente, os parametros de cada
componente do modelo podem ser estimados com o uso dos dados néo rotulados.

Entretanto, ndo é garantido obter melhores resultados com a abordagem de aprendizado
semi-supervisionado. Embora um esforco menor seja utilizado para rotular os dados de
treinamento, é necessario despender de uma quantidade de esfor¢o razoavel para projetar
bons modelos, caracteristicas, kernels e funcdes de similaridade para aprendizado semi-
supervisionado. Tal tarefa pode ser mais critica de ser realizada do que para abordagem
supervisionada, devido a falta de dados de treinamento (Zhu, 2008). Uma ma correspondén-
cia entre a estrutura do problema e 0 modelo suposto pode guiar para uma degradacdo no
desempenho do classificador. De fato, varios pesquisadores tém observado que dados nao
rotulados nem sempre ajudam no aprendizado semi-supervisionado e que podem até reduzir



2. Processos Evolutivos e Aprendizado Semi-Supervisionado 38

0,2} classe 0 classe 1
0,15
0,1
0,05 A o g A o g
] Pr—
1 2 3 4 5 6 7
o4

Figura 2.2: Classificagdo por uma mistura de Gaussianas (Nigam et al., 1999). Se uma
quantidade ilimitada de dados ndo rotulados for disponivel, entdo € possivel recuperar 0s
componentes da mistura original. No entanto, dados rotulados sdo necessarios para iden-
tificar a qual classe cada componente esta associada. A reta que passa por d representa o
contorno de decisdo 6tima de Bayes entre as duas classes.

o desempenho sobre certas circunstancias. No entanto, identificar uma méa correspondéncia
entre a estrutura do problema e o modelo suposto € dificil e continua sendo uma questdo em
aberto na literatura (Zhu, 2008).

2.2.1 Geracéo de Modelos

Geragdo de modelos é provavelmente 0 método de aprendizagem semi-supervisionado
mais antigo (Zhu, 2008). Geracdo de modelos é um método de se conseguir realizar uma es-
timativa da fonte original geradora dos dados. Entretanto, muitas vezes a fonte que governa
os dados pode apresentar uma complexidade elevada para ser modelada de forma direta,
entdo se costuma representa-la por uma mistura de modelos mais simples de serem parame-
trizados e tratados.

Em misturas de modelos, tais como 0s obtidos com Expectation Maximization, uma
grande quantidade de dados ndo rotulados pode ser usada para identificar a mistura de com-
ponentes, sendo que, idealmente, é necessario apenas um exemplo rotulado para cada compo-
nente para determinar a distribuicdo da mistura. Alguns pesquisadores tém mostrado ganho
no desempenho utilizando o conjunto de dados ndo rotulados junto com os dados rotulados
(Nigam et al., 1999; Baluja, 1998; Fujino et al., 2005; Wu et al., 2000). Porém, alguns pontos
devem ser notados para se obter bom desempenho com esta abordagem (Zhu, 2008).
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Identificabilidade do Modelo

O modelo de mistura deve ser idealmente identificavel, isto é, para uma familia de dis-
tribuicBes pg determinadas pelo conjunto de parametros 8, 6 ¢ identificavel se para 8; # 0
V] #1, pe # Pe;, desde que Bj ndo seja uma permutacao dos parametros de 6;. Em outras
palavras, um modelo ¢ identificavel se para diferentes conjuntos de parametros 0 sao obtidas
distintas distribuicbes pg. Se um modelo € identificavel, em teoria, com um conjunto infi-
nito de dados néo rotulados pode ser obtido o conjunto de pardmetros dos componentes da
mistura.

Um exemplo de modelo ndo identificavel € dado a seguir baseado em um exemplo apre-
sentado em (Zhu, 2008). Nesse exemplo é utilizada a teoria de decisdo Bayesiana, onde a
probabilidade de x pertencer a uma classe y é obtida por p(y|x) = p(x|y)p(y)/p(x), onde
p(x) e p(y) sdo a probabilidade de ocorrer x e a classe y, respectivamente, e p(x|y) é a pro-
babilidade de ocorrer x dada a classe y. Entdo, imagine que o modelo p(x|y) possui uma
distribuicdo uniforme (unif) paray € {+1,—1}, e com uma grande quantidade de dados
ndo rotulados é observado que a distribui¢do de p(x) é uniforme no intervalo [0,1]. Agora,
imagine que entre os dados disponiveis existem apenas dois dados rotulados, o ponto 0,1
rotulado como +1 e o ponto 0,9 rotulado como —1. Dessa forma surge a seguinte pergunta:
com esses dados é possivel determinar o rétulo para x = 0,5? De fato a resposta € ndo, pois
0s modelos das distribui¢des de p(x|y) ndo estdo bem identificados, e eles podem assumir
uma grande gama de valores. Por exemplo, na Equacdo 2.2 é apresentado um modelo no
qual o ponto € rotulado como —1, ja que p(y =+1|x=0,5)=0e p(y=—-1]x=0,5) =1.
Por outro lado, o modelo apresentado na Equagéo 2.3 rotula o ponto como +1, uma vez que
p(y=+1x=0,5 =1ep(y=—-1x=0,5) =0. A Figura 2.3 ilustra esses dois modelos.

p(y=+1)=0,2; p(xly=+1) =unif (0;0,2); p(x]ly=—1) =unif (0,2;1) (2.2)
p(y=+1)=0,6 p(xly=+1)=unif (0;0,6); p(xly=—1) =unif (0,6;1)  (2.3)
Mesmo conhecendo que p(x) é uma mistura de duas distribuicdes uniformes, ndo se
pode identificar unicamente as duas componentes (pode haver mais de uma combinacéo de
mistura das distribui¢des). A mistura multivariada de Bernoulli € um exemplo de mistura

ndo identificavel (McCallum e Nigam, 1998). Por outro lado, é conhecido que mistura de
Gaussianas € identificavel (Zhu, 2008).

Exatidao do Modelo

Se a suposi¢cdo do modelo é correta, entdo é garantido que dados nédo rotulados aperfei-
coem o desempenho do mesmo (Castelli e Cover, 1995; Castelli e Cover, 1996; Ratsaby e
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p(xly=+1) =5
p(x) =1 p(xly=-1) = 1,25
= 0,2Xx + 0,8 X
0,0 1,0 o 0 0002 o5 1,0
p(xly=-1) =2,5
p(xly=+1) = 1,67
p(x)=1
= 0,6X + 0,4 x
0,0 1,0 0,0 050,6 1,0 0.0 0,6 1,0

Figura 2.3: Exemplo de modelos néo identificados. Nesse exemplo dois modelos sdo apre-
sentados, onde o ponto 0,5 pode ser identificado em diferentes componentes dependendo do
modelo usado.

Venkatesh, 1995). No entanto, se 0 modelo estiver errado, dados ndo rotulados podem pre-
judicar o desempenho. Algumas abordagens, como as propostas em (Nigam et al., 1999;
Corduneanu e Jaakkola, 2001) fornecem um peso menor aos dados ndo rotulados com o
intuito de evitar uma grande interferéncia dos mesmos sobre um modelo ja obtido.

Otimo Local da Expectation Maximization

Mesmo se a suposicdo do modelo for correta, outro problema que pode ocorrer é a re-
tencdo do procedimento de otimizacdo dos parametros em um étimo local (Zhu, 2008). Na
pratica, modelos de misturas séo identificadas pelo emprego de Expectation Maximization,
que é um algoritmo propenso a estagnar em 6timos locais. Se o 6timo local estiver longe
do 6timo global é possivel que dados ndo rotulados prejudiquem o desempenho do apren-
dizado. Algumas abordagens buscam minimizar essa inconveniéncia aplicando algoritmos
evolucionarios ou técnicas para selecionar as melhores condic@es iniciais para o algoritmo,
como realizado em (Nigam, 2001).

2.2.2 Meétodos de Aprendizado Semi-supervisionado

Dois métodos sdo tipicamente usados no aprendizado semi-supervisionado: o auto-trei-
namento e o0 co-treinamento.



2. Processos Evolutivos e Aprendizado Semi-Supervisionado 41
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Figura 2.4: Procedimento de auto-treinamento do classificador. Um classificador recebe
um conjunto de dados néo rotulados e classifica-os. Os dados que receberam os rétulos
com maior confianga séo usados para o re-treinamento do classificador. Nos circulos sdo
indicados os dados néo rotulados, os rotulados e 0s nao usados para re-treinamento.

Auto-treinamento

O auto-treinamento é uma técnica comumente usada para aprendizado semi-supervisio-
nado. No auto-treinamento um classificador é inicialmente treinado com uma quantidade
de dados rotulados, normalmente uma quantidade pequena, e entdo ele é usado para classi-
ficar dados néo rotulados. Os dados ndo rotulados identificados com maior confianca pelo
classificador, juntamente com possiveis dados rotulados obtidos em um momento posterior a
modelagem do classificador, séo tipicamente adicionados ao conjunto de treinamento nesse
esquema de aprendizado. Dessa forma, o classificador é re-treinado e 0 processo torna a
se repetir. Esse processo € ilustrado na Figura 2.4. Como pode ser notado, neste esquema
de aprendizado o classificador usa as suas proprias predi¢cdes para ensinar a si mesmo. Por
essa razdo, esse método é também chamado de auto-aprendizado. A aplicacdo de Expecta-
tion Maximization para a obtencdo dos parametros de um modelo de mistura de distribui¢des
pode ser visto como um caso especial de auto-treinamento suave, uma vez que ele escolhe
automaticamente, a partir de suas predigdes, como cada componente deve ser ajustado (Zhu,
2008).

Com esta forma de aprendizado é esperado que um sistema com pouca informacéo inicial
sobre um determinado problema possa obter de forma automaética cada vez mais informagao
a partir dos dados ndo rotulados e de suas predigdes. No entanto, pode-se imaginar um
efeito oposto: uma classificagéo errada pode ser realimentada provocando a deterioragdo do
modelo. Para tentar evitar isso, alguns algoritmos se utilizam de alguns artefatos, como usar
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somente as amostras identificadas com maior confianga para o treino, reduzir o peso das
amostras ndo rotuladas para o treinamento e procedimentos de esquecimento de dados nédo
rotulados caso a confianga na predicao caia abaixo de um limiar.

Co-treinamento

Basicamente, co-treinamento € um procedimento no qual sdo utilizados 2 ou mais clas-
sificadores, que podem ou néo ser da mesma natureza, para classificar um conjunto de dados
ndo rotulados. Os dados considerados como corretamente classificados por um classificador
sdo utilizados como treinamento para os demais classificadores e, também, podem ou nao
serem usados para treina-lo.

Uma versao do co-treinamento proposta em (Blum e Mitchell, 1998) assume que: 1) as
caracteristicas que compdem um vetor de caracteristicas podem ser divididas em dois con-
juntos, 2) cada conjunto de sub-caracteristicas é suficiente para treinar um bom classificador,
3) os dois conjuntos sdo condicionalmente independentes, dado a classe. Inicialmente, dois
classificadores separados sao treinados com os dados rotulados com os dois sub-conjuntos de
caracteristicas, respectivamente. Cada classificador entéo classifica os dados ndo rotulados e
ensina o outro classificador com os dados (e suas classes preditas) que foram rotulados com
maior confianca. Cada classificador é re-treinado com o conjunto adicional de dados que o
outro classificador enviou, e 0 processo é repetido. Essa versdo de co-treinamento € ilustrada
na Figura 2.5.

Uma versdo proposta em (Goldman e Zhou, 2000) ndo realiza a divisdo do conjunto
de caracteristicas. No método proposto sdo usados dois classificadores de tipos diferentes
nos quais é utilizado todo o conjunto de caracteristicas para seus treinamentos. Os dados
rotulados com maior confianga por um classificador, confianca essa medida através de um
conjunto de testes estatisticos, sdo usados para o treinamento do outro classificador e vice-
versa.

Um conjunto de classificadores treinados separadamente com diferentes calibragdes so-
bre o espaco completo de caracteristicas foi proposto em (Zhou e Goldman, 2004). Esse
conjunto de classificadores realiza a classificacdo dos dados ndo rotulados. Se a maioria dos
classificadores concorda com confianca da classe associada a um dado nédo rotulado, entdo
esse dado é usado como treinamento, e assim, todos os classificadores sdo re-treinados com
0 conjunto atualizado de treinamento. A predicéo final é feita através de uma ponderacao
dos votos dos classificadores. Uma verséo ligeiramente modificada foi proposta em (Zhou e
Li, 2005), na qual sdo propostos trés classificadores. Se dois deles concordam com a classe
associada a um dado ndo rotulado, entdo esse dado é usado para treinar o terceiro classifica-
dor.
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Figura 2.5: Procedimento de co-treinamento de dois classificadores. Dois classificadores
sdo usados para rotular um conjunto de dados. O resultado final da classificacdo é obtido
através de uma combinagdo dos resultados. Os dados classificados com maior confianga
pelo classificador 1 sdo utilizados para re-treinar o classificador 2 e vice-versa. Nos circulos
sdo indicados os dados néo rotulados, os rotulados e os ndo usados para re-treinamento.

2.3 Conclusao

Um procedimento de aprendizado incremental torna mais pratica a tarefa do aprendizado
semi-supervisionado, e também mais rapida. Uma técnica pode complementar a outra, pois,
embora o aprendizado incremental supervisionado possa aprender a medida que novos dados
sdo obtidos, ele precisa da interferéncia humana para rotular os dados. Por outro lado, os
métodos de aprendizado semi-supervisionado sao capazes de rotular as amostras para depois
usé-las para treinamento. No entanto, os métodos mais comuns sdo baseados nas técnicas
classicas de aprendizado. Tais técnicas sofrem da necessidade de um re-treinamento off-line,
o0 qual, para muitas técnicas, é um processo lento e custoso, além de muitas vezes precisar
de uma quantidade razoavel de novos dados antes do re-treinamento. A combinacdo das
duas técnicas permitiria um sistema com um aprendizado rapido, auto-adaptativo, capaz de
fornecer rotulos as amostras, ao inves de somente agrupar os dados (como acontece nos
métodos ndo supervisionados), com a vantagem adicional de ndo precisar da interferéncia
humana para realizar a tarefa de rotulacdo das amostras para o re-treinamento.



Capitulo 3

Aprendizado Incremental em Redes
Neurais

Neste capitulo sdo mencionadas algumas técnicas de aprendizado incremental, as quais
utilizam de alguns dos conceitos estabelecidos para os SCEs. Em comum, esses métodos
podem aprender com conhecimento inicial zero, isso €, com uma arquitetura vazia, sem
qualquer conhecimento inicial sobre o conjunto de dados, incluindo o nimero de atributos
e classes. Além disso, eles sdo baseados em acomodacdo de amostras, isto é, amostras
sdo adicionadas em suas arquiteturas de acordo com um conjunto de critérios, ou 0S pesos
dos neurdnios séo ajustados de forma a adquirir novas informacdes. Para finalizar, algumas
aplicacBes e comparacdes presentes na literatura séo mencionadas no final deste capitulo.

3.1 Rede Neural Probabilistica Incremental (RNPI)

3.1.1 Algoritmo

A Rede Neural Probabilistica Incremental (RNPI) é uma rede neural inspirada na flexivel
habilidade de se adicionar novos neurdnios em uma estrutura ja em funcionamento da Rede
Neural Probabilistica, apresentada no Apéndice C. A RNPI possui arquitetura semelhante a
Rede Neural Probabilistica, mas com uma pequena alteracdo no modo de treinamento.

Esta rede neural foi formalmente descrita em (Bhattacharyya et al., 2008). No entanto,
ideias semelhantes foram apresentadas na literatura (Fan et al., 2004; Ciarelli et al., 2009b).
A RNPI é composta por 4 camadas: a camada de entrada, a camada de padrées, a camada
de soma e a camada de decisdo. Nessa rede neural, as camadas modificaveis, com a chegada
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Algoritmo Algoritmo de aprendizado da Rede Neural Probabilistica Incremental
1 para cada novo dado de treinamento faga
se o0 dado é de uma classe que ja existe na rede neural entdo
adicionar o dado para a camada de padrdes desta classe
sendo
criar um neur6nio na camada de soma referente a classe do dado
adicionar o dado para a camada de padroes desta classe

O WN

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento da RNPI.

de novas amostras de treinamento, sdo a camada de soma e, principalmente, a camada de
padrdes. A medida que um novo dado de treinamento chega a rede neural, a rede passa pelo
processo de aprendizagem. O procedimento de aprendizado apresentado em (Bhattacharyya
et al., 2008) ¢ descrito no Algoritmo 1.

3.1.2 Vantagens e Desvantagens

As principais vantagens da RNPI séo a facil implementag&o, o baixo custo computacio-
nal para o seu re-treinamento e a necessidade de calibrar somente um pardmetro, o sigma.
No entanto, o valor de sigma afeta fortemente o desempenho da rede, semelhante ao que
acontece na Rede Neural Probabilistica. Além disso, esse valor ndo € ajustado durante o
procedimento de aprendizado incremental. Uma abordagem para o uso desta rede neural é
inicia-la com uma arquitetura vazia, ou seja, sem nenhum neurdnio na camada de padrdes e
na camada de classes, e, entdo, usar um valor de sigma que pode estar longe do valor étimo.
Outra abordagem, apresentada em (Bhattacharyya et al., 2008), é utilizar um conjunto de
amostras em um procedimento de treino e validacdo da rede e, assim, determinar um valor
6timo ou sub-6timo do sigma.

Outra desvantagem deste método € que ele ndo tem qualquer operacdo para controlar o
tamanho da sua arquitetura, tal que os requisitos de memdria e 0 seu custo computacional
para classificar amostras aumentam com a chegada de novos dados de treinamento. Se a
quantidade de dados for grande, entdo a quantidade de memdria necessaria e 0 custo compu-
tacional serdo muito elevados.
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3.2 Perceptron Multicamadas Evolutivo (eMLP)

3.2.1 Algoritmo

Outro método neural de aprendizado incremental é o Perceptron Multicamadas Evolutivo
(em inglés: evolving Multi Layer Perceptron - eMLP), que foi originalmente proposto em
(Kasabov, 2003). Uma rede eMLP consiste de trés camadas de neurdnios: a camada de
entrada, uma camada chamada de camada evolutiva e uma camada de saida com uma funcao
de ativacdo linear saturada. A camada evolutiva é a camada que ira crescer e se adaptar
aos novos dados usados para treinamento, além de ser a camada na qual o algoritmo de
treinamento mais se concentra (Kasabov, 2007). Para uma melhor compreenséo da descri¢do
do algoritmo é considerado que cada neurénio na camada evolutiva possui dois vetores de
pesos: um vetor de pesos de entrada We e um vetor de pesos de saida Ws. O numero de
neurdnios na camada de entrada é igual ao nimero de atributos do problema e o nimero de
neurdnios na camada de saida € igual ao nimero de classes. A Figura 3.1 ilustra a arquitetura
de 3 camadas da rede eMLP, onde as linhas pontilhadas indicam quando um novo neurdnio
é adicionado na camada evolutiva.

camada de
camada saida

evolutiva
camada de

entrada

Figura 3.1: Arquitetura da Rede Neural eMLP (Kasabov, 2007).

A ativacdo A de um neur6nio j da camada evolutiva é determinada por:

Aj=1-Dj, (3.1)

onde Aj é a ativagdo do neur6nio j e Dj ¢ a distancia normalizada entre o vetor de entrada e
0 vetor de pesos de entrada do neurdnio j.
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A medida de distancia Dj e preferencialmente calculada com a distancia de Hamming
normalizada:

d
_Zl|xi —We;j |

Dj="F——, (3.2)
Y |xi+Wejiil

i=1

onde x € o vetor de entrada, Wej € o vetor de pesos de entrada do neurbnio j da camada
evolutiva e d € a dimensdo dos vetores x e Wej e também € o numero de neurdnios da
camada de entrada. Além disso, Wej; € 0 peso da conex&o entre a entrada i e 0 neuronio j e
Xj € 0 i-ésimo componente do vetor de entrada x.

A saida Ocp de um neurbnio p da camada de saida é calculada pela Equagéo 3.3 (Watts,
2009):
m
2 AWsjp
Oocp="—— (3.3)

=)

onde Ws;j € o vetor de pesos de saida do neuronio j, p € o neurbnio da camada de saida,
Aj ¢ a ativacéo do neurdnio j da camada evolutiva e m € o nimero de neurdnios na camada
evolutiva. Além disso, Ws;j , € 0 peso da conexdo entre o neurdnio j e a saida p e Ws;j € um
vetor com dimenséo |C|, onde |C| é o nimero de classes do problema de classificacéo.

A saida é calculada para todos os neurénios da camada de saida, e a amostra € classificada
na classe associada ao neurdnio da camada de saida com o maior valor de saida.

A forma mais usual do algoritmo de aprendizado é do tipo baseada na acomodacéo de
novos exemplos de treinamento dentro da camada evolutiva: ou através de modificagdes dos
pesos dos neurbnios da camada evolutiva ou simplesmente adicionando um novo neurdnio a
rede. O algoritmo empregado para o treinamento é descrito no Algoritmo 2 (Kasabov, 2007).

Quando um neurdnio é adicionado na camada evolutiva, o vetor de pesos das conexdes
de entrada e igual ao vetor de entrada x, e o vetor de pesos da saida é igual ao vetor de saida
desejado Od associado a entrada x.

Os pesos de entrada do neurdnio vencedor j da camada evolutiva sdéo modificados de
acordo com a Equacéo 3.4, parai=1,...,d:

Weji=Wej;+n1 (Xi —WeLi) , (3.4)

onde 1 € o primeiro parametro de taxa de aprendizado.
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Algoritmo Algoritmo de aprendizado do eMLP
1 para cada novo dado de treinamento faga

Propagar o vetor de entrada através da rede neural

se a maxima ativagdo Anux de um neurdnio é menor do que um limiar de sensibilidade Sy, entéo
adiciona um neur6nio

senao
calcula o erro entre o vetor de saida calculado Oc e o vetor desejado de saida Od
se o erro for maior do que um limiar de erro Eqy ou a se saida do neurdnio da classe desejada ndo for a mais altamente
ativada entao

adiciona um neurdnio

sendo

10 atualiza as conexdes do neurdnio vencedor na camada evolutiva

~NO O~ WN

©

Algoritmo 2: Algoritmo de treinamento do eMLP.

Por outro lado, os pesos de saida do neurdnio j sdo modificados de acordo com a Equacéo
35 paraj=1,...,m:
Wsjp =Wsj p+nN2AjEp, (3.5)

onde n3 € o segundo parametro de taxa de aprendizado. E,, € 0 erro entre a saida desejada e
a saida obtida no neurénio p da camada de saida, dado por:

onde Od,, é a saida desejada no neurdnio p e Oc,, € a saida calculada em p.

No entanto, com este procedimento de treinamento, a rede neural pode crescer muito com
a chegada de novos dados para treinamento. Para controlar o tamanho da camada evolutiva
durante o processo de aprendizado, e evitar um grande aumento no custo computacional com
a chegada de novos dados de treinamento, é aplicada a operagdo de agregacao de neurdnios.
O principio da agregacao é fundir neurénios que sao espacialmente proximos entre si. Esse
procedimento pode ser realizado a cada iteracdo ou depois de certo nimero de iteragdes de
treinamento. O procedimento de agregacao € descrito no Algoritmo 3.

O procedimento de agregacdo de neurbnios € uma regularizacdo importante por trazer
melhorias no desempenho de uma rede eMLP em algumas aplicacdes, tais como sistemas de
reconhecimento de fala e imagem.

Uma ligeira modificacdo do procedimento de treinamento da rede eMLP foi proposta em
(Leite et al., 2009). Na modificacdo proposta, a linha 7 do procedimento de treinamento
do Algoritmo 2 é alterada, considerando somente a condicdo que a saida do neurdnio da
classe desejada seja a mais altamente ativada, desprezando o valor do erro. Sendo assim, o
parametro Enr € desnecessario.
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Algoritmo Algoritmo de agregacédo do eMLP
1 Encontrar o subconjunto R dos neurdnios na camada evolutiva para o qual a distancia Euclidiana normalizada D(Werj,Werp) €
D(Wsj,Wsrp) (Equago 3.7) sdo menores que um limiar Wy, sendo {rj,rp} € R.

d 2
>, (Werji —Werp,)

D(Weyj,Weyp) = J 'Zlf 3.7

2 Mesclar todos os neurdnios do conjunto R dentro de um novo neurénio r, e calcular We; e Ws, usando as Equages 3.8 e 3.9, onde
|R| denota o ndmero de neurdnios no subconjunto R.

> Wey
keR
We, = 3.8
€r R] (3.8)
> Wsg
Ws, = KR (3.9)

IR|

3 Excluir todos os neurdnios do subconjunto R.

Algoritmo 3: Algoritmo de agregacéo do eMLP.

3.2.2 Vantagens e Desvantagens

As principais vantagens da rede eMLP sdo o ajuste dos seus parametros e o procedimento
para controlar o niUmero de neurdnios na arquitetura. Porém, esse procedimento pode con-
sumir muito tempo para ser usado a cada iteragdo, principalmente se a natureza do problema
exige um namero razoavel de neurbnios. Por outro lado, se o procedimento de agregacao
de neurdnios ndo for usado por um longo tempo, o0 tamanho da rede pode crescer muito,
aumentando a demanda de memdria.

3.3 Rede Neural Fuzzy Evolutiva (EFUNN)

3.3.1 Algoritmo

Algumas redes neurais usam alguns principios da logica fuzzy, tais como conjuntos de
regras e inferéncia fuzzy, em uma forma conexionista para armazenar conhecimento. Tais
sistemas s@o baseados nas regras e nos mecanismos de inferéncia fuzzy para o proposito
de aprendizado e otimizagdo. A Rede Neural Fuzzy Evolutiva (em inglés: Evolving Fuzzy
Neural Network - EFUNN) é um sistema baseado nesses mecanismos incorporado com a pos-
sibilidade de aprendizado incremental (Kasabov, 2007). Essa rede neural foi a primeira SCE
descrita por Kasabov em (Kasabov, 1998) e, ao longo do tempo, algumas outras variagdes
dela foram propostas (Kasabov, 2007).

A EFuUNN possui uma arquitetura de cinco camadas de neur6nios, onde 0s neurdnios
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e conexdes sdo criados/conectados conforme os dados sdo usados para o treinamento. As
camadas séo respectivamente:

e camada de entrada: é a camada na qual o dado é apresentado a rede;

e camada de fuzzification ou quantizagédo fuzzy dos dados de entrada: € a camada que
realiza a fuzzification do dado de entrada. Essa camada ndo ¢ completamente co-
nectada a camada de entrada. Na verdade, cada neur6nio na camada de entrada é
conectado a um subconjunto de neurbnios dessa camada, onde o nimero de neurdé-
nios nesse subconjunto € determinado pelo nimero de fungbes de pertinéncia (Watts,
2009). Por exemplo, dois neurdnios para cada neurdnio de entrada pode representar
valores PEQUENOS e GRANDES da variavel de entrada. Diferentes tipos de fungdes
de pertinéncia podem ser usados (triangular, Gaussiana, etc). O nimero e o tipo de
funcéo de pertinéncia podem ser modificados dinamicamente. De forma geral, essa
camada retorna o grau de pertinéncia de cada variavel para cada uma das funcdes de
pertinéncia através da fuzzification (mais detalhes ver Apéndice A);

e camada de regras: é a camada onde se encontram as regras fuzzy que evoluem através
de aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado. As regras dos neurénios repre-
sentam prototipos (exemplos, centroides) dos dados de entrada-saida. Uma funcéo de
ativacdo linear ou Gaussiana € usada nos neurdnios dessa camada. Cada neurdnio |
nessa camada € definido por dois vetores: Wej e Wsj, onde Wej e Wsj representam
as coordenadas de um centro de esfera no espaco de entrada e saida fuzzy, respectiva-
mente;

e camada de fuzzification dos dados de saida: essa camada realiza a fuzzification dos
dados de saida (como as classes associadas a um dado, por exemplo), de forma simi-
lar & segunda camada. Aqui, uma soma ponderada das entradas e uma funcéao linear
saturada sdo usadas nos neurdnios para calcular o grau de pertinéncia que um vetor de
saida, que esta associado a um dado de entrada, pertencer a cada uma das funcdes de
pertinéncia de saida.

e camada de saida: essa camada fornece o valor de saida da rede. Uma funcéo de ativa-
cao linear é usada para calcular os valores de defuzzification para os dados de saida.
A Figura 3.2 ilustra uma arquitetura da EFUNN em que as linhas pontilhadas (linhas mais

claras) indicam a inclusdo de um neurénio na camada de regras.

Além dessas camadas, pode ser adicionada uma camada opcional de memoria de curto
prazo através de uma conexao de retroalimentacdo com a camada de regras e, por essa razao,
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camada
de regras

saida
entradas

Figura 3.2: Arquitetura da Rede Neural Fuzzy Evolutiva (Kasabov, 2007).

ela é chamada de camada de retroalimentacdo. As conexdes dessa camada podem ser usadas
para memorizar o relacionamento temporal dos dados de entrada (Kasabov, 2007).

Uma versdo reduzida da EFUNN poderia ser uma rede de trés camadas, cujas camadas de
entrada e saida fuzzy seriam eliminadas. Nesse caso, 0 algoritmo de treino seria ligeiramente
modificado, se assemelhando ao do eMLP (Kasabov, 2007).

Cada neurdnio na camada de regras possui um proprio conjunto de pardmetros locais,
que sdo a idade, ativacdo média e a densidade da vizinhanca dele. Esses parametros sao
utilizados para o procedimento de poda da rede, que utiliza uma regra fuzzy e requer que
conceitos relacionados aos parametros sejam pré-definidos. Por exemplo, a idade pode ser
definida como NOVOS ou VELHOQOS, sendo que um neurdnio pode ser considerado VELHO
apos p amostras de treino. A regra de poda e os valores para 0s parametros sdo definidos de
acordo com a aplicacdo da tarefa (Kasabov, 2007).

Inicialmente, pode-se imaginar que essa rede neural possui uma estrutura com um na-
mero maximo de neurbnios, porém os neurdnios da camada de regras ndo possuem nenhuma
conexao com as outras camadas. Assim sendo, quando € apresentada uma nova amostra de
treinamento X, e ndo houver nenhum neurdnio conectado na camada de regras ou houver
necessidade de adicionar um novo neurdnio j nessa camada, os pesos das conexdes Wej e
Ws; sdo obtidos por:

Wej = Xte, WSj=Xss, (3.10)

onde Xte € Xfs Sa0 0s dados de entrada (vetor de atributos) e saida (vetor de classes) no espaco
fuzzy associados a amostra x, respectivamente.

Em alguns momentos um procedimento de atualizagdo dos pesos dos neur6nios é neces-
sério. Para atualizar as conexdes do neur6nio j da camada de regras sdo usadas as Equacdes
3.11 e 3.12, onde Aj € a ativagdo do neur6nio j para a entrada Xte € N1 € N2 S&0 as taxas de
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aprendizado para os vetores de pesos Wej e Wsj, respectivamente. A dimensdo dos vetores
Wejexseéd,edoWsjén,talquei=1,...,dep=1,...,n.

Weji =Weji+ni(Xse,i —Wej,i), (3.11)

Wsjp =Wsjp+nN2AjEp. (3.12)

O vetor E tem dimensdo n e ele € a diferenca entre a saida desejada X s e 0 vetor de saidas
calculadas Oc (Equacdo 3.13). Os vetores x5 € Oc também possuem dimens&o n.

A ativagdo Aj e o vetor de saida Oc séo calculados através das fungdes Aj = f1(Wej, Xte)
e Oc = fa(Ws,A), onde A é o vetor de ativagdo dos neurdnios na camada de regras para a
entrada xe. Diferentes funcGes podem ser usadas para f1 e f», incluindo a Equacéo 3.1.

Existem algumas variantes do procedimento de aprendizado desta rede neural (Kasabov,
2007). No entanto, o procedimento padrao de aprendizado é dado no Algoritmo 4 (Kasabov,
1998; Woodford, 2001).

3.3.2 Vantagens e Desvantagens

A EFuNN jéa foi utilizada em um grande nimero de aplicacdes e, para alguns casos,
apresentou alguns dos melhores resultados quando comparada com outras técnicas. Além
disso, é possivel extrair regras fuzzy de sua arquitetura.

No entanto, as desvantagens sdo que esta rede neural apresenta uma complexidade maior
do que as redes neurais anteriormente mencionadas e apresenta um nimero maior de neurd-
nios, devido ao processo de fuzzification, o que também influencia no custo computacional
da mesma. Além disso, para algumas situaces, a fuzzification da entrada ndo somente é
desnecessario (caso de base de dados binarios), mas também podem prejudicar o desempe-
nho. Para a maioria das aplicacfes, técnicas como a rede eMLP sdo capazes de modelar o
conjunto de treinamento com um ndmero menor de neurénios na camada evolutiva do que
uma equivalente EFUNN (Watts, 2009; Watts, 2004).
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Algoritmo Algoritmo de aprendizado da EFUNN
1 inicializar uma estrutura EFUNN com um nimero méaximo de neurdnios e zero conexdes
2 para cada novo dado de treinamento faca

3 Realiza o processo de fuzzification do dado de entrada-saida
4 se ndo ha nenhum neurdnio na camada de regras com conexdes diferentes de zero entédo
5 conectar o primeiro neurdnio as camadas de entrada e saida fuzzy, conforme as Equacdes em 3.10
6 sendo
7 se ha atributos novos que aparecem nesse dado e ndo tém sido usados em dados anteriores entdo
8 criar novas conexdes de entrada e/ou saida para os neurnios na camada de regras, de acordo com as correspondentes
funcgdes de pertinéncia
9 encontrar a similaridade fuzzy normalizada (Equacéo 3.2) entre o dado com quantizagao fuzzy e os padrdes ja armazenados
nos neurdnios da camada de regras
10 a partir da similaridade obter a ativagao dos neurdnios da camada de regras, conforme a funcéo de ativagao
11 atualizar os parametros locais definidos para os neurdnios, tais como: a camada de meméria de curto prazo (se houver),
idade, ativagdo média, etc.
12 encontrar todos os neurénios com um valor de ativagdo acima de um limiar de sensibilidade Sty
13 se ndo ha nenhum neurdnio com um valor de ativacdo maior do que o limiar Si,, entdo
14 conectar um neur6nio as camadas de entrada e saida fuzzy, conforme as Equagdes em 3.10
15 sendo
16 encontrar o neurénio indal com o maior valor de ativagdo A
17 se modo de treinamento for “1 de m” entdo
18 propagar a ativagdo do neurdnio mais ativo para a camada de saida fuzzy
19 se modo de treinamento for “muitos de m” entéo
20 somente os valores de ativacdo acima do limiar S, sdo propagados para a a camada de saida fuzzy
21 encontrar o neur6nio inda2 vencedor na camada de saida fuzzy e a ativagéo dele
22 encontrar o neurdnio indt2 vencedor desejado na camada de saida fuzzy e a ativagao dele
23 calcular o erro de saida fuzzy E = x5 — Oc, onde Xt é a saida fuzzy desejada e Oc é a saida calculada
24 se inda2 é diferente de indt2 ou abs(Ejnga2) > Etnr €ntdo
25 conectar um neur6nio as camadas de entrada e saida fuzzy, conforme as Equagdes em 3.10
26 atualizar as conexdes de entrada e saida do neurdnio indal aplicando as Equacdes 3.11 e 3.12, respectivamente
27 se se houver a camada de memdria de curto prazo entao
28 atualizar as conexdes de retro-propagacéo dos neurdnios dela
29 para cada neur6nio na camada de regras faca
30 se 0 neurdnio é VELHO e ativacdo média dele é BAIXA e a densidade dos neur6nios nas areas vizinhas é
ALTA ou MODERADA e a soma dos pesos das conexdes de entrada ou saida é BAIXA e o neurdnio ndo esta
associado com a correspondente classe de saida atual (para tarefas de classificagdo somente) entdo
31 a probabilidade de poda do neurénio € ALTA
32 agregar neurdnios na camada de regras

Algoritmo 4: O algoritmo de treinamento da EFUNN.

3.4 Rede Neural Probabilistica Incremental Baseada em Ex-
pectation Maximization (RNPI-EM)

3.4.1 Algoritmo

O problema de estimar a funcdo densidade de probabilidade baseada em um conjunto de
amostras obtidas sequencialmente, uma por vez, ao inves de obté-las em lote, foi estudado
em (Vlassis et al., 1999). Como resultado da pesquisa, 0s autores também propuseram um
classificador baseado na Rede Neural Probabilistica, que aprende de forma incremental a
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medida que uma nova amostra de treinamento é obtida.

Nesta versdo de aprendizado incremental da Rede Neural Probabilistica, a camada de
padrdes de cada classe da rede neural é vista como um modelo de mistura de Gaussianas e 0s
parametros do modelo sdo ajustados de forma incremental através de Expectation Maximiza-
tion. Sendo assim, a rede neural € composta por |C| modelos de mistura de Gaussianas, onde
|C| € o nimero total de classes. Além disso, o nimero de Gaussianas, ou seja, 0 nimero de
neurdnios, que compde cada modelo ¢é estimado a medida que novos dados sdo usados para
treinamento. Para tanto, o algoritmo de treinamento da rede neural incorpora procedimentos
de divisdo, unido e remocéo de neurdnios da rede.

O modelo de mistura de Gaussianas de uma classe ¢y, m =1,...,|C|, da rede neural é
representado por:

i
PO) = > wif(xuj,2j), (3.14)
=

onde Ky, € 0 nimero de kernels, ou neur6nios, da camada de padrdes da classe ¢y, wj € 0
peso do j-ésimo neurdnio da camada de padrdes da classe cp, tal que z*ji“l wj = 1. A funcéo
f(x,uj,Zj) € a funcéo de transferéncia do neurdnio j, onde x € um vetor de entrada com d
dimensdes, o vetor meédia | possui d dimensdes e a matriz de covariancia j tem tamanho
dxd.

Essa funcdo de transferéncia, também conhecida como funcéo densidade de probabili-
dade da Gaussiana, € escrita como na Equagéo 3.15:

— (X —U: Tz_—l X — Wi
f<X7UJuzJ) = 1 exp ( uj) J ( uj) )
(2md|3;| 2

(3.15)

onde |%;| e Zj‘l sdo o determinante e a inversa de j, respectivamente. Por simplicidade
e devido ao grande esforco computacional para calcular || e 2;1' principalmente para
altos valores de d, os autores de (Vlassis et al., 1999) trabalharam com a suposi¢do que as
caracteristicas sdo estatisticamente independentes. Assim, os valores de covariancia entre
caracteristicas distintas sdo iguais a zero. Nesse caso, 2 j € uma matriz diagonal (Duda et al.,
2001), como é mostrado na Equacéo 3.16:

o5, 0 - 0
0 of, - 0

2j=1 . . R (3.16)
0 0 0% 4

Cada neuronio j da camada de padrdes € composto por um vetor de média [, uma matriz
diagonal Zj e um peso de conexéo wj, entre j e 0 neurdnio da camada de soma da classe Cp.
Portanto, é necessario estimar esses parametros para ajustar a rede neural.
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Em (Vlassis et al., 1999) s&o deduzidas e apresentadas equacdes iterativas para atualizar
esses parametros para cada neurdnio, sempre que um novo dado x é usado para o treinamento.
As Equac0es 3.17, 3.18 e 3.19 as apresentam parai=1,...,d e j=1,...,Ky. Os indicest
e t+ 1 se referem aos valores atuais e futuros das grandezas.

P(j %) (Xi —Hjit)

it = M 3.17
U'J,',t‘i’l uja|7t+ n(Js)Jt Y ( )

P(j [ %) [(Xi —Hjitr1)® — 0%

2 2
Ofit+1 =Ofit + nwj ¢ ’ (3.18)
P(j | x) — wj
Wj 1= Wjt + % (3.19)

onde:
wjt F (X Mjt, Zjt)

p(x)

P(j|x)= : (3.20)

Em seguida € atualizado o vetor de d dimensdes do valor da curtose de cada neurdnio
usando a Equacdo 3.21. A curtose é o quarto momento estatistico e ele é usado para determi-
nar se um neurdnio deve ser dividido ou ndo. Uma explicacdo mais detalhada sobre a curtose
é dada no Apéndice B.

. i—Wji 4
P10 | (%22) e -3

3.21
NWj t41 ( )

Kiit+1=Kjit+

A constante n das equac@es anteriores pode ser vista como um procedimento de média
movel sobre as entradas anteriores. Quanto menor o valor de n, mais rapidas sdo as alteracoes
dos valores dos parametros. Além disso, n influencia os testes estatisticos que estimam o
numero de neurdnios, conforme mencionado a seguir.

Os procedimentos para estimar a quantidade de neurdnios sao apresentados nos proximos
passos. Inicialmente é utilizado um teste estatistico para verificar a hipdtese de que os dados
de entrada seguem uma distribuicdo Gaussiana ou ndo. Assim, baseado no valor da curtose
de cada dimensdo do neurdnio j, é aplicada a Equacdo 3.22 (i=1,...,d).

NWj
i =Kjiy/ e 22
qj,l N 2% (3 )

Para as dimensdes onde |qji| < z;_q 2, a distribui¢do é considerada normal e nada é feito
nessas dimensodes, sendo u o percentil da normal z,, e a o nivel de significancia do teste. No
entanto, para cada dimensdo em que o teste indicar que a distribui¢do nao é normal, o neurd-
nio é dividido em dois, e novos parametros devem ser calculados para tal dimensdo. Quando
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um neuroénio r é dividido em s e t para a dimensao i, 0s parametros dos novos neurdnios para

a dimensdo i sdo calculados empregando as Equacdes 3.23 a 3.27. As demais dimensdes

sdo mantidas sem alteracGes e repetidas nos novos neurénios. Apds o procedimento passar

por todas as dimensdes, 0s neurdnios que sofreram divisdo sdo removidos e 0S pesos Sao
. K o

normalizados, tal que 3 ;™ wj = 1.

Ms.i = Hr,i + O, (3.23)
Ht,i = Hri — Ori, (3.24)
Os,i = Ot,i = Orj, (3.25)

ksi =kt,i =0, (3.26)
Wsj = G j = Wyjj. (3.27)

O préximo passo € verificar se dois neurénios podem ser unidos ou ndo. Um critério
razoavel para unir dois neurbnios em um € examinar a proximidade da variancia e a média
deles (Vlassis et al., 1999). Para verificar isso, inicialmente o teste estatistico F de Snedecor
(Box, 1953; Markowski e Markowski, 1990) é aplicado para analisar a hipotese de varian-
cias iguais e, se for obtido sucesso, entdo o teste estatistico t de Student (Zimmerman, 1997)
é aplicado para médias iguais, supondo variancias iguais. Se ambos 0s testes forem bem
sucedidos, entdo os neurdnios sdo unidos. Assim, para o teste F de Snedecor ser aplicado,
primeiramente sdo selecionados 0s neurénios com a maior (p) e a segunda maior (q) proba-
bilidade a posteriori. Depois é formada a raz&o da maior para a menor variancia desses dois
neurdnios, como € mostrada na Equacdo 3.28. Esse procedimento deve ser realizado para
todas as dimensdes (i =1, ...,d).

F= 2 (3.28)

Desde que Fi > 1, a hipotese de variancias iguais € aceita se Fj satisfaz F < Fyp 1_¢/2,
onde n € a mesma constante usada para atualizar os parametros da rede. Se esse teste for
bem sucedido para todas as dimensdes, o teste estatistico t de Student é usado aplicando a
Equacdo 3.29, na qual é assumida a varidncia comum oiz = 0p,i0q,i- Se [ti| <z3_q/» para
todas as dimensdes, entdo a hipdtese de médias iguais € aceita e 0s neurénios sao unidos.

De forma similar para o caso de divisdo dos neurdnios, nesse procedimento € necessario
também obter os novos parametros do novo neurdnio. Sejam p e g 0s neurdnios que serdo
unidos e r 0 novo neurdnio, os parametros sao obtidos empregando as Equagdes 3.30, 3.31 e
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Algoritmo Rede Neural Probabilistica baseada em Expectation Maximization
1 para cada dado de entrada x = [xg, ..., Xq] pertencente a classe ¢y faga
2 se classe ¢y ndo tem recebido qualquer entrada ainda entéo
3 criar um novo neurdnio j para a classe ¢y, onde wj =1, 4j =X, 0jj =1ekjj=0,parai=1,....d
4 atualizar a probabilidade a priori da classe cm
5 calcular a partir da Equacéo 3.20 a probabilidade a posteriori para todos os neurdnios da camada de padrdes da classe ¢y
6 aplicar os testes 3.28 e 3.29 sobre 0s neurdnios com a maior (p) e a segunda maior (q) probabilidade a posteriori
7 se teste for bem sucedido em todas as dimensdes entéo
8 unir os dois neurénios em um usando 3.30, 3.31 e 3.32 para obter os parametros
9

excluir os neurdnios pe q

10 normalizar os pesos, tal que z'f:ml wj=1

11 para cada neurdnio j, j=1,...,Km, da classe ¢y, faga

12 atualizar wj usando 3.19

13 para cada dimenséoi,i=1,...,d faca

14 atualizar os pardmetros do neurénio j na dimensdo i usando 3.17, 3.18 € 3.21
15 aplicar teste 3.22 sobre a dimens&o i do neurdnio j

16 se teste for bem sucedido entdo

17 dividir o neurdnio j sobre a dimenséo i nos neurdnios s e t

18 calcular os novos parametros para a dimenséo i usando 3.23, 3.24, 3.25, 3.26 e 3.27
19 normalizar os pesos, tal que z*f;"l wj=1

20 remover neurdnios com valores de pesos menores do que 1/n

21 normalizar os pesos, tal que 3™ o} =1

Algoritmo 5: Algoritmo de treinamento da Rede Neural Probabilistica apresentada em (Vlas-
sis et al., 1999).

3.32. Entdo os neurdnios p e g sdo eliminados e novamente 0s pesos sdo normalizados para
K I
obter 3™ wj =1.

Ui = w (3.30)
Ori = 1/0p,i0q,i; (3.31)
W = Wp. (3.32)

Finalmente um passo de remocdo de neurdnios é realizado. O método adotado para
realizar essa tarefa € usar um limiar sobre os valores dos pesos dos neurdnios. Neurdnios
com pesos abaixo desse limiar sdo removidos.

O Algoritmo 5 ilustra todos 0s passos usados para treinar a Rede Neural Probabilistica
apresentada em (Vlassis et al., 1999).

Como mostrado no Algoritmo 5 linha 4, existe um procedimento de atualizacdo da pro-
babilidade a priori da classe que acabou de receber uma nova amostra de treinamento. Essa
atualizacdo da probabilidade deve ser feita tal que a probabilidade a priori das classes seja
proporcional ao numero de amostras usadas para treina-las.
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3.4.2 Vantagens e Desvantagens

Embora esta abordagem seja capaz de realizar muitos tipos de procedimentos e ajustar
uma gama muito grande de parametros, ela apresenta alguns problemas. Primeiro, essa rede
neural usa momento de alta ordem para decidir quando um neurénio deve ser dividido. No
entanto, momentos de alta ordem séo quase sempre menos robustos do que momentos de
ordem menor (tais como média e variancia), pois a estimativa deles tende a ser mais instavel
na presenca de outliers (amostras inconsistentes com a distribui¢cdo do conjunto de amostras)
(Welling, 2005). Isso agrava quando eles s&o calculados em modo incremental. Por essa
razdo, essas medidas devem ser usadas com cautela (Press et al., 2007).

Segundo, um neurdnio pode ser dividido em até d neurdnios, onde d é a dimensdo do
dado. Dessa forma, pode ocorrer uma explosdao computacional, principalmente se a dimen-
sdo dos dados for grande. Terceiro, o procedimento de divisdo dos neurbnios apresenta um
problema devido ao grau de liberdade: existe um nimero de equacfes menor do que o na-
mero de parametros desconhecidos, entdo é necessario fazer suposicdes da forma como eles
devem ser divididos. Finalmente, a calibragdo das médias e variancias é incremental, de
forma que os valores desses parametros tém uma imprecisé@o inerente adicionada a eles. Para
poucas dimensdes, esse problema nédo afeta significantemente o desempenho. No entanto,
para altas dimensdes, a propagacao da incerteza pode prejudicar o desempenho da rede, prin-
cipalmente por causa da matriz de covariancia, que tem maior efeito sobre esta rede neural.

De forma geral, percebe-se que esta rede neural pode apresentar bons resultados para pro-
blemas que envolvem baixas dimensdes, por outro lado, o seu desempenho para problemas
de altas dimensdes pode ser muito aquém do desejado.

3.5 Outras Redes Neurais com Aprendizado Incremental

As redes neurais citadas anteriormente foram mencionadas com mais detalhes por serem
mais proximas ao modelo proposto ou por sua relevancia na literatura. No entanto, diversos
tipos de redes com aprendizado incremental foram propostos na literatura. Algumas outras
versdes incrementais de redes neurais que se destacam sao:

e eSOM (Evolving Self-Organize Maps): versdo incremental dos mapas auto organi-
zaveis. Basicamente, essas redes neurais possuem aprendizado ndo supervisionado
e podem dinamicamente alterar o nimero de saidas (centroides) (Deng e Kasabov,
2000).
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3.6

DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference Systems): utiliza principios de
inferéncia fuzzy, além de ser baseada numa técnica de atualizacdo de centroides, cha-
mada de ECM (evolving clustering method) (Song e Kasabov, 2001). Também possui
procedimentos semelhantes a EFUNN (Kasabov e Song, 2002).

DARN (Deterministic Adaptive RAM Networks): ¢ um tipo de rede neural sem peso
derivado do trabalho de Aleksander e Kan (Kan e Aleksander, 1989) que apresenta
caracteristicas de aprendizado incremental (Coghill et al., 2003).

Extensao temporal do SCE: uma extensdo temporal do SCE baseado na rede recorrente
de Jordan-Elman (Elman, 1990; Jordan, 1986) também foi proposta. Essa extensdo
adiciona uma segunda camada evolutiva ao SCE, que é somente conectada a camada
evolutiva principal da rede (Kasabov e Watts, 1999).

ZISC (Zero Instruction Set Computer): é um sistema de aprendizado supervisionado
implementado em um chip, baseado em uma Rede de Funcdo de Base Radial, cuja
arquitetura é adaptavel e o aprendizado € a partir de amostra de dados. Nesse sistema
nem todos os dados de entrada séo rotulados com uma classe, pois eles podem também
ser rotulados como néo identificados (se relacionados a mais de uma classe) ou néo
reconhecidos (se relacionados a nenhuma classe) (Coghill et al., 2003; Kasabov, 2007).

ECF (Evolving Classification Function): ECF é uma rede neural supervisionada que
usa logica fuzzy para extrair informacdo. Nessa técnica, sempre que houver necessi-
dade, um dado de treinamento é convertido em neurdnio, sendo 0s pesos das conexdes
do neurdnio obtidos através da quantizacdo fuzzy do dado. Além disso, cada neur6nio
possui um parametro chamado de campo de influéncia, que é uma regido do espago em
torno do neurénio na qual o neurdnio tem efeito (Coghill et al., 2003; Kasabov, 2007).

Aplicacdes

Existe um grande nimero de publicacdes na literatura que tem utilizado estas redes neu-
rais em uma larga variedade de tipos de aplicagdes. Aqui serd mencionada somente uma
parcela dessas publicagdes.

A RNPI e algumas vers6es semelhantes foram aplicadas em (Bhattacharyya et al., 2008;
Fan et al., 2004; Ciarelli et al., 2009b). Em (Bhattacharyya et al., 2008) os autores a utiliza-
ram como uma ferramenta para reconhecer padrdes em um nariz eletrdnico para classificar
ché preto. Como o odor do ché preto se altera conforme a estacdo do ano e regido em que ele
é colhido, além de somente pequenas quantidades serem disponibilizadas para treinamento
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ao longo do tempo, um sistema de aprendizado incremental mostra-se ser apropriado para
0 caso. Outra aplicacdo desta rede neural com finalidade diferente foi apresentada em (Fan
et al., 2004). Neste trabalho foi proposto um sistema de reconhecimento de face para videos
em que uma Rede Neural Probabilistica € usada para identificar a face. Sempre que uma face
desconhecida aparece no video, € adicionada uma nova classe a rede neural e a face desco-
nhecida é usada como treinamento. O réapido treinamento dessa rede neural permite que o
sistema trabalhe on-line o tempo todo. Por fim, o desempenho da RNPI foi comparado ao de
outra técnica na tarefa de classificacdo de textos em (Ciarelli et al., 2009b). Em todos esses
trabalhos foi observado que essa rede neural apresenta um desempenho bom, mas que, no
entanto, o tamanho da arquitetura e a quantidade de memoria requerida por ela é proporcio-
nal ao tamanho da base de dados usada para treino, pois ela armazena toda a base de dados
na memoria, 0 que pode ser um grande problema para algumas tarefas.

Por certas razdes, 0s sistemas de poténcia elétrica podem apresentar alguns problemas,
como instabilidade da frequéncia de alimentacao ou valores de tensdo fora da faixa nominal.
Para tratar de tais problemas, os autores de (Gavoyiannis et al., 2005) usaram a abordagem
da RNPI-ME para identificar automaticamente tal situacéo e realizar a mudanca das condi-
cOes de operagdo. Nos experimentos realizados foi constatado que essa rede neural possui
uma répida adaptacdo ao problema, processamento extremamente rapido, e um desempenho
acima de 90% na correta identificacdo do estado do sistema. Além disso, como a natureza
dos sistemas de poténcia € relativamente lenta, essa rede neural pode ser facilmente atua-
lizada, sem interferéncia humana. No entanto, a dimensdo dos dados de entrada para essa
rede neural era de apenas sete, 0 que ndo a tornava susceptivel aos problemas quando altas
dimensdes estéo envolvidas.

A RNPI-ME também foi avaliada no artigo no qual foi proposta. Entretanto, os expe-
rimentos em (Vlassis et al., 1999) foram realizados somente sobre base de dados sintéticas
com poucas dimens@es (uma e duas dimensoes).

Em (Leite et al., 2009), os algoritmos do eMLP e do eSOM foram aplicados para a de-
teccdo de faltas em maquinas elétricas, e 0s mesmos foram comparados ao MLP (Multilayer
Perceptron), SOM (Self-Organizing Maps) e a rede Elman. Os resultados indicaram que
além de possuir uma precisdo maior do que as outras técnicas (acima de 95%), elas neces-
sitaram de um tempo menor de treinamento. Outra comparacéo entre 0 eMLP e o MLP foi
realizada em (Watts e Kasabov, 2000). Nesse trabalho foi usada como avaliacdo uma base
de dados para reconhecimento de fonemas isolados. A compara¢do mostrou que, embora o
eMLP apresentasse um nimero maior de neurénios, ele era muito mais adaptavel, capaz de
reter sua capacidade discriminativa mesmo depois de ser treinado com novas amostras.

O eMLP foi também aplicado para realizar o controle por voz de um robé (Ghobakhlou e
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Seesink, 2001), e para controlar um sistema de automacao de uma casa através de reconheci-
mento de palavras (Ghobakhlou e Kasabov, 2003). Em ambos os trabalhos foi demonstrada
a capacidade desta rede de reter conhecimento antigo e acomodar conhecimento novo. O
problema de deteccdo de comportamento anormal pelos ocupantes de um ambiente inteli-
gente foi abordado em (lllingworth et al., 2005). Embora a precisdo do eMLP tenha sido
equivalente a outros métodos investigados, o rapido treinamento e adaptabilidade do eMLP
tornaram ele mais Gtil. O eMLP e o MLP foram avaliados em (Watts e Worner, 2007) sobre
uma base de dados de predicdo da abundancia de um tipo de animal na Nova Zelandia. As
conclusdes obtidas nos experimentos foi que o eMLP foi capaz de adaptar melhor aos novos
dados do que o0 MLP, embora 0 eMLP néo tenha sido capaz de generalizar tdo bem quanto o
MLP.

Um método de identificar pessoas combinando as informacdes da fala e imagem foi
proposta em (Zhang et al., 2004), usando a ECF e ZISC. Ambas as técnicas mostraram ser
apropriadas para a criacdo de modelos para essa tarefa, pois elas mostraram ser adaptaveis,
podem acomodar novas classes (pessoas) sem degradar o seu desempenho para as classes
existentes. Em (Coghill et al., 2003) foi realizada uma comparacdo entre a ECF, ZISC e
0 MLP na tarefa de reconhecimento de fonema. Enquanto a ECF obteve precisdo tdo boa
guanto ao da MLP com um baixo tempo de treinamento; o ZISC obteve uma precisao inferior
aos dois. Um possivel motivo pode ser o esquema de classificacdo adotado pelo ZISC.

A EFuNN é uma das redes apresentadas que foram mais aplicadas na literatura. Em
(Abraham e Nath, 2000) foi revista uma variedade de algoritmos sobre a base de dados de
série temporal cadtica Mackey-Glass e foi observado que a EFUNN era uma das mais precisas
e rapidas das tecnicas avaliadas. Em (Murali et al., 2003; Ng et al., 2006), a EFUNN foi
comparada a uma outra rede neural baseada em inferéncia fuzzy, chamada de ANFIS, sobre
0 problema de reconhecimento de caligrafia, e a EFUNN mostrou ser mais precisa, mais
rapida para o treinamento e melhor para adaptacdo aos novos dados. No entanto, ela também
foi mais lenta para a classificacdo e precisou de mais memdria devido ao grande tamanho de
sua arquitetura. Uma avaliacdo rigorosa da EFUNN e de redes similares ao eMLP foi feito
em (Watts, 2004). Enquanto a EFUNN foi comparada a uma rede neural backpropagation de
inferéncia fuzzy treinada; as versdes do eMLP foram comparadas & uma rede MLP treinada.
Os resultados mostraram que nas trés bases de dados usadas para avaliacdo as versdes da
eMLP e da EFUNN e foram capazes de aprender e generalizar tdo bem quanto o MLP e a
outra técnica, ndo havendo diferencas estatisticamente relevantes entre a precisao deles, fato
notado apos ser aplicado um teste estatistico com nivel de confianca de 99%.

A tarefa de reconhecer pronincia em um ambiente ruidoso foi feita em (Kasabov e lliev,
2000), comparando EFUNN com o LVQ (Linear Vector Quantization). A EFUNN conseguiu
ter uma taxa de reconhecimento maior do que o LVQ nos experimentos realizados. Varios
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modelos de redes neurais com inferéncia fuzzy foram investigados em (Liu et al., 2006) na
tarefa de fazer o relacionamento entre a configuracdo do ventilador usado para alimentar a
respiracdo de um paciente num hospital e o nivel de oxigénio no sangue. As redes EFUNN
e DENFIS apresentaram baixos erros, embora ndo tenham obtido o menor nivel de erro al-
cancado na pesquisa. No entanto, 0 numero de neurdnios produzidos pela EFUNN foi um
dois maiores. Outra comparagéo foi feita entre 0 MLP e a EFUNN na aplicagéo de classifi-
cacdo de imagens de texturas no trabalho apresentado em (Sorwar et al., 2001). A EFUNN
obteve uma precisdo maior e um tempo de treinamento menor do que o MLP. Aplicacdes
em horticultura foi o tema em (Woodford et al., 2004; Woodford, 2008). O problema nesses
trabalhos era identificar a origem dos danos feitos nos frutos e folhas das macieiras. Nessa
tarefa, a EFUNN foi mais precisa do que o k-means, MLP e SVM (Support Vector Machine).
Além disso, a habilidade de extrair regras fuzzy da EFUNN foi considerada ser uma vantagem
nessa aplicacao.

O trabalho apresentado em (Abraham e Nath, 2001) comparou uma rede neural back-
propagation, um modelo ARIMA e a EFUNN para predicdo de demanda de eletricidade
em um estado australiano, e foi observado que a EFUNN foi a mais precisa. Num trabalho
seguinte (Bhattacharya et al., 2002), ela foi comparada com programacéo linear genética,
mas ainda assim ela continuou sendo superior.

3.7 Conclusao

Este capitulo apontou e discutiu algumas técnicas neurais de aprendizado incremental
que apresentam todos ou pelo menos alguns critérios estabelecidos pela familia de redes
neurais SCE, e que sdo préximas ao modelo proposto no capitulo seguinte ou que apresentem
relevancia na literatura. Na Sec¢éo 3.6, foram mencionados alguns trabalhos na literatura que
apontam que, de forma geral, as técnicas aqui apresentadas apresentam uma adaptacdo e um
treinamento mais rapido e um desempenho na classificacdo/identificacdo que pode ser igual
ou superior as técnicas tradicionais, especialmente o MLP.



Capitulo 4

Modelo Proposto

Nesta parte, uma versao incremental da Rede Neural Probabilistica (RNP), chamada de
Rede Neural Probabilistica evolutiva (RNPe), é descrita. Diferentemente da RNP, a RNPe
tem capacidade de controlar o tamanho de sua arquitetura e, assim, evitar um crescimento
descontrolado da mesma, como acontece com a RNP. Além de se basear na RNP, a rede neu-
ral proposta também é baseada no Modelo de Mistura de Gaussianas (MMG), no algoritmo
de Expectation Maximization e possui procedimentos inspirados em algumas abordagens uti-
lizadas nas redes neurais apresentadas no Capitulo 3. Apos a descricdo desta técnica, é feito
um comparativo com as outras técnicas descritas no Capitulo 3. Também aqui é descrita uma
abordagem que utiliza a rede neural proposta para aprendizado semi-supervisionado.

4.1 Rede Neural Probabilistica Evolutiva (RNPe)

A abordagem proposta aqui, RNPe, é inspirada em algumas técnicas classicas, tais como
a Rede Neural Probabilistica (RNP), o Modelo de Mistura de Gaussianas (MMG) e no al-
goritmo de Expectation Maximization (EM). Detalhes sobre MMG e EM sdo apresentados
no Anexo D. O objetivo da rede neural apresentada é obter um modelo com desempenho e
flexibilidade semelhantes & RNP, mas com arquitetura mais reduzida, proporcionando menor
custo computacional. A seguir, uma breve descricdo da RNP, seguida de algumas desvanta-
gens de seu algoritmo e as modificagdes sugeridas.

A RNP ¢é uma rede neural supervisionada e ndo linear, baseada na teoria de decisdo
Bayesiana. Ela é constituida de quatro camadas: camada de entrada, de padrdes, de soma
e de decisdo (Specht, 1990). Na Figura 4.1 € ilustrada a arquitetura da RNP, onde cada
amostra x de um problema é apresentada a camada de entrada, e a classe associada a essa
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amostra é retornada na camada de saida. Cada neur6nio na camada de entrada est4 conectada
a todos os neurdnios na camada de padrdes. Por sua vez, a camada de padrdes é parcialmente
conectada a camada de soma, onde cada neurbnio na camada de soma corresponde a uma
classe (0 nimero de neurbnios nessa camada € igual ao numero de classes). Em outras
palavras, cada neurdnio da camada de padrdes esta associado a uma classe, sendo, portanto,
conectado somente ao neurdnio da camada de soma que representa essa classe. Finalmente,
todos os neurdnios na camada de soma estdo conectados ao unico neurdnio da camada de
saida.

Na etapa de classificacdo, cada amostra de entrada x é apresentada para a camada de
entrada. Essa camada ndo realiza célculo, enviando a amostra x para a camada de pa-
drdes. Nesta, cada neurdnio calcula uma saida para a amostra x usando a fungdo Gaussiana
fi(x,wj,0) indicada na Equagdo 4.1. Na equacdo, é ilustrado o célculo realizado no i-ésimo
neurdnio da camada de padrdes: d é o nimero de dimensdes do vetor x, w; € 0 vetor peso com
d dimensdes do i-ésimo neurdnio; e 02 é a variancia da Gaussiana. O simbolo T representa
a transposta do vetor (X — w;).

—(x=w)T (x—w;)
202

(4 W1,0) = ———exp

/@y

As saidas dos neur6nios da camada de padrdes séo as entradas dos neurdnios da camada
de soma. Cada neur6nio da camada de soma esta associado a uma classe, e elas fornecem
para a camada de decisdo a soma das suas entradas. Finalmente, a classe com a maior saida
¢ associada a amostra x na camada de decisao.

(4.1)

O treinamento da RNP ¢é facil e rapido: consiste em associar cada vetor de amostra de
treinamento a um vetor de pesos de um neurénio na camada de padrdes (Specht, 1990). O
valor de g% é um parametro que deve ser escolhido antes do treinamento da rede. Mais
detalhes sobre a arquitetura, e os procedimentos de treinamento e classificacdo da RNP sdo
encontrados no Anexo C.

Apesar de sua facil implementacdo, rapido treinamento e arquitetura flexivel, a RNP
possui uma grande desvantagem: o numero crescente de neurénios na camada de padrdes.
O numero de neur6nios nessa camada € igual a quantidade de amostras usadas para trei-
namento. Entdo, se for usada uma base de treinamento muito grande, o tamanho da sua
arquitetura se torna enorme, comprometendo o tempo de resposta da rede.

Para evitar que a arquitetura cresga demasiadamente, diversas abordagens foram propos-
tas. Algumas delas, tal como a descrita em (Heinen e Engel, 2010), propdem usar em cada
neurdnio da camada de padrdes uma funcdo Gaussiana com matriz de covariancia completa.
Nesta, 0s parametros sdo estimados por técnicas de maximizacao da verossimilhanca. Com
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camada de decisdo

saida

Figura 4.1: Arquitetura da Rede Neural Probabilistica, na qual x € a amostra de entrada, d
é a dimensdo do vetor amostra X, w; € 0 vetor peso com d dimensées do i-ésimo neurénio
da camada de padrdes, n é o total de neurnios na camada de padrdes e |C| € o nUmero de
classes. A saida retorna a classe associada pela rede a amostra x.

esse procedimento adicional, a RNP pode ser representada usando um pequeno conjunto de
fungdes Gaussianas. A Equacdo 4.2 indica essa fungdo Gaussiana, onde d € a dimensdo da
amostra x, 1 é o vetor média de tamanho d, Z é a matriz de covariancia de tamanho d x d,
e |2| e 2! sfo o determinante e a inversa de %, respectivamente. O valor de d ¢ igual ao
numero de atributos na amostra x.

H&mz)z———j———wm

Ik “2

—(x—W) Tz (x—p)
- .

Resolver a Equacdo 4.2 apresenta desvantagens para 0 método proposto, pois é necessa-
rio calcular a inversa e o determinante da matriz de covariancia . O problema de calcular a
inversa e o determinante de uma matriz é o custo computacional alto quando a matriz possui
grande dimens&o (um valor elevado de d). A matriz de covariancia pode também ser singular
em alguns casos e, assim, ndo possui inversa.

Para reduzir o grande esforco computacional nos calculos de =~ e |Z| para altos valo-
res de d, a literatura normalmente assume uma hipotese simplificadora das caracteristicas
do problema serem estatisticamente independentes (descorrelacionadas). Assim, o valor da
covariancia entre diferentes caracteristicas é igual a zero. Nesse caso, Z € uma matriz diago-
nal (Duda et al., 2001), como mostrado na Equacdo 4.3, onde oiz é o valor da variancia do
i-ésimo atributo.

5 = diag(0% 03 --- 09). (4.3)
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Como resultado dessa suposicdo, os célculos se tornam mais rapidos porque a inversa
da matriz agora consiste na inversdo das variancias e o determinante da matriz é o resultado
da multiplicacdo das variancias. Além disso, os casos de singularidades sdo mais facilmente
trataveis: basta impor um limite inferior para os valores das variancias. A desvantagem dessa
suposicdo é a falta de habilidade para tratar corretamente caracteristicas correlacionadas e,
possivelmente, uma quantidade maior de neurdnios para modelar uma distribuicdo com ca-
racteristicas correlacionadas (Magdon-Ismail e Purnell, 2010; Kihne et al., 2008; Reynolds
e Rose, 1995). Em (Magdon-Ismail e Purnell, 2010; Kuhne et al., 2008) sdo mostrados
exemplos nos quais um namero pequeno de Gaussianas com matriz de covariancia completa
obtém uma qualidade de resposta mais elevada do que quando os problemas sdo tratados por
um nimero maior de Gaussianas com matriz diagonal. Entretanto, os mesmos autores afir-
mam que o alto custo associado a matriz de covariancia completa (tanto para armazenamento
quanto para atualiza¢do) pode ser proibitivo para determinados problemas, e, além disso, ela
pode guiar para overfitting dos dados.

A forma como os pardmetros da funcéo f(x,,) da Equacgdo 4.2 sdo estimados é outro
ponto a ser realcado. Na sua forma classica, eles séo estimados reutilizando vérias vezes um
conjunto de dados, de modo a se obter estimativa tdo precisa quanto possivel dos parame-
tros. Por outro lado, se esses parametros forem estimados de forma incremental, surge uma
dificuldade, pois, inicialmente é usada pouca quantidade de dados, e as estimativas serdo um
tanto imprecisas. Essas imprecisdes serdo piores quanto maior for a diferenca entre o valor
real do pardmetro e o valor inicialmente usado.

Essas imprecisdes podem prejudicar o desempenho do modelo devido a propagacao de
erros (incertezas) (Bevington e Robinson, 2003). Para problemas com poucos atributos (va-
lores pequenos de d), tais erros talvez ndo causem muita interferéncia, porque a propagacao
deles no modelo é pequena e pode assim ser desprezada. No entanto, o efeito em problemas
com muitos atributos € mais notavel e pode ser catastréfico. Além disso, o determinante
de uma matriz de covariancia tende a zero (ou infinito) a medida que o valor de d aumenta
(Lee e Landgrebe, 1993), e representar valores tdo baixos (ou altos) pode ser um problema
computacional.

Para ilustrar 0 mencionado acima, suponha uma matriz de covariancia Z diagonal de
tamanho d x d, em que as d variancias estimadas de = sejam de igual valor 62 = 62+ ¢, onde
02 é o valor real da variancia e € é 0 erro associado a estimativa. Se for considerado que o
erro da estimativa é em funcédo da variancia € = E?, onde & é uma constante, o determinante
de X é obtido: ]

5| =02 = (?ia) — 020 (148)% = 5] (1+8)¢, (4.4)

onde |Z| é o valor real do determinante. Para um caso hipotético em que &€ = 0,0102 e
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d = 100, o valor de || pode variar entre 0,366|%| a 2,705|Z|. Para d = 500, esse valor pode
variar entre 0,007|%| a 144,773|Z|. Observa-se que, com o aumento do valor d, a escala de
valores que o determinante pode assumir cresce muito se os valores das variancias nao forem
estimados com precisao.

Para obter um compromisso satisfatério entre eficacia e eficiéncia do modelo, e reduzir
o efeito da imprecisdo dos valores estimados, esse trabalho adota algumas estratégias. A
primeira é a suposicao dos atributos serem estatisticamente independentes; a razdo para essa
simplificacdo foi a explicada acima.

Na segunda estratégia, o determinante da matriz de covariancia Z € substituido por um
novo parametro, chamado tamanho de campo receptivo $2, com o objetivo de minimizar a
influéncia das incertezas contidas na matriz de covariancia . O tamanho do campo recep-
tivo determina o grau de extensdo de cada neurénio. Pequenos valores indicam regides mais
estreitas do efeito do neurénio, porém, com um valor de ativacdo mais elevado. Para evitar
variacBes bruscas do tamanho do campo receptivo ¢2 durante o treinamento da rede neural,
seu valor é alterado com menor frequéncia e com ajustes menores do que os dos demais pa-
rametros da rede. A matriz Z é mantida somente para normalizar a distancia entre a amostra
de entrada x e o vetor média . A Equacdo 4.5 indica essa mudanca:

R oy _iNTs—1/y
f(x7|~lazv¢) = ﬁexp (X U)ZEZ (X U)

. (4.5)

O termo 2¢?2 foi adicionado na exponencial para garantir a propriedade das funcdes de dis-
tribuicdo de probabilidade que afirma que a probabilidade de todo o espaco amostral é igual
a 1 (integral definida da fungéo no intervalo de —oo a ).

A principal diferenca entre a funcéo de transferéncia da RNP (Equacdo 4.1) e a funcdo da
Equacdo 4.5 é a primeira considerar a distribui¢do das amostras uma hiperesfera (mesmo va-
lor de variancia para todas as dimensdes). A segunda considera a possibilidade das amostras
possuirem uma distribuicao hiperelipsoidal no espaco de caracteristicas (diferentes valores
de variancias para cada dimensao). Com essa diferenca, a segunda equagdo tem uma possi-
bilidade maior de modelar melhor a distribui¢éo dos dados.

A rede neural proposta também deve ser capaz de se adaptar ao problema tratado por ela.
Para isso, é interessante sua arquitetura poder se modificar de forma a armazenar melhor as
informacdes do problema, podendo crescer ou diminuir conforme o necessario. A terceira
estratégia é a utilizacdo de trés procedimentos para alterar a estrutura da rede: um de adicdo,
um de unido e um de remocéao de neurdnios. Esses mecanismos sdo utilizados sempre que
uma nova amostra é utilizada para treinamento. Detalhes do modelo neural proposto nesse
trabalho sdo explicados nas préximas subsecdes.
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Figura 4.2: Arquitetura da RNPe, onde x é uma amostra com d dimensdes a ser classificada,
e saida € a classe associada pela rede a amostra x.

4.1.1 Treinamento da RNPe

A arquitetura da RNPe mostrada na Figura 4.2 € similar a arquitetura da RNP, com a
diferenca da RNPe ndo possuir a camada de soma. A razdo para essa alteracdo na arquitetura
é explicada na Secdo 4.1.2. Para entender melhor o método de treinamento da RNPe, a
camada de padrdes de sua arquitetura é considerada dividida em |C| partes, onde |C| é 0
numero de classes do problema em méos. Embora a Figura 4.2 ilustre uma arquitetura com
|C| classes, esse nimero pode variar durante o tempo de vida da rede, permitindo acomodar
mais classes ou eliminar aquelas sem uso. Esse processo é explicado com mais detalhes no
final dessa secéo.

Cada parte da camada de padrdes é associada a uma Unica classe e contém um conjunto
de neur6nios. Cada parte pode ser vista como um MMG, e cada neurbnio pode ser visto
como um kernel no MMG. Um MMG aproxima a funcdo de densidade de probabilidade
(fdp) p(x) de uma amostra x usando uma soma ponderada de funcbes Gaussianas (kernels),
como indicada na Equacéo 4.6:

K
p(x) = _leif(x,ui,zi), (4.6)

onde K é o numero de kernels do MMG, wj é o peso do i-ésimo kernel, tal que TK ; oy = 1,
f(x, Ui, Zi) é a fungdo Gaussiana da Equagdo 4.2 com vetor média Lj e matriz de covariancia
Zi. As dimensdes de | e Zj sdo, respectivamente, d x 1 e d x d, onde d é o numero de
atributos (dimens@es) da amostra x. A diferenca do MMG usado na RNPe de um MMG
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classico é que, ao invés de usar a funcdo Gaussiana da Equacdo 4.2, é usada a fungdo da
Equacéo 4.5.

O método para obter o MMG para cada classe envolve um conjunto de procedimentos
realizados em sequéncia. Basicamente, esses procedimentos sdo (na ordem de ocorréncia):

classificacdo da amostra de treino: ela é passada pela rede, de tal forma que esta retorna
uma classe para a amostra e a saida (ativacdo) de cada kernel para a amostra;

e atualizacdo dos parametros dos kernels: os parametros dos kernels (w, p, Z e $2) séo
atualizados para melhor ajuste da rede ao problema;

e adicdo de kernel a0 MMG: de acordo com um critério utilizado é verificado se a adicdo
de um kernel pode ser util ao MMG;

e unido de kernels: kernels préximos e apresentando aspectos semelhantes sdo unidos
para reduzir o custo computacional e um tamanho desnecessario da rede;

e remocao de kernels: para algumas situacdes, podem existir kernels representando uma
porcao insignificante de informac&o, ou até mesmo ruidos embutidos nos dados. Esse
procedimento tem como alvo eliminar esses kernels para diminuir o tamanho da rede,
assim como reduzir a influéncia de outliers (amostras inconsistentes com a distribuicédo
do conjunto de amostras) no desempenho.

Com excecdo do procedimento de classificacdo, explicado numa subsecdo a parte (Se-
cdo 4.1.2), os outros sdo explicados a seguir. Além desses procedimentos, 0 processo para
adicionar ou remover uma classe na rede também é explicado na Segéo 4.1.1.

Atualizacdo dos parametros

Para um melhor ajuste da rede é interessante fazer uma atualizagdo dos parametros de
cada kernel. Assim, é necessario fazer estimativas dos valores da média p e variancia o2
para todas as dimensdes de cada kernel, e 0 peso w e o tamanho do campo receptivo 2 para
cada kernel.

Sempre que uma nova amostra X é usada para treinamento, os parametros dos kernels as-
sociados @ mesma classe de x sdo atualizados, com exce¢do do tamanho do campo receptivo
$2. Os valores da média |, variancia o2 e peso w para cada kernel sdo estimados incre-
mentalmente, usando um conjunto de equa¢6es obtido através do algoritmo de Expectation
Maximization, como apresentado em (Vlassis et al., 1999). As Equacdes 4.7, 4.8 e 4.9 obtém
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essesvalorespara j=1,...,dei=1,...,K, onde d é o nimero de atributos (dimens@es) do
problema e K é o nimero de kernels do MMG associado a mesma classe de x:
P(i [ x)(Xj — Wi,jt)

i =Ujt+ , 4.7
Mi,jt+1 = Hijt net 4.7)

P 1) | (¢ — i jer2)2 — 0%,

2 2
Oijt+1=Oijt + N ¢ ’ (4.8)

P(i | X) — oy
Wity1 = Wit + ¥, (4.9)

onde .

. (X, Hits Zit, Di

P(I | X) — ("‘)Lt ( 7“",‘:7 |7t7¢|,t)7 (410)
p(x)

sendo os valores de P(i | x), i =1,...,K, obtidos no passo de Expectation, e os valores da

demais equacgdes no passo de Maximization do algoritmo de Expectation Maximization. Os
indicest et + 1 indicam os valores atuais e futuros das grandezas. A Equagdo 4.9 satisfaz a
condicao Zrzlwi = 1. Uma caracteristica importante do algoritmo de EM é a sua propriedade
de convergéncia (quando satisfeitas as condi¢Ges necessarias) para o 6timo global ou local,
como provada em (Dempster et al., 1977; Bishop, 2006).

A constante n nas equac6es anteriores pode ser vista como procedimento de média mo-
vel sobre as amostras de treinamento anteriores. Logo, as equacfes anteriores ndo buscam
uma convergéncia estocastica (como o algoritmo tradicional de EM), mas modelar uma dis-
tribuicdo ndo estacionaria dos dados (Vlassis et al., 1999). Como indicado por Vlassis et al.
(1999), desde que ndo existam varia¢des bruscas na dindmica do problema, € possivel obter
uma certa convergéncia com as Equacdes 4.7 a 4.9. Diferentemente de Vlassis et al. (1999),
gue usam um valor constante para n, nesse trabalho o valor de n muda sempre que uma nova
amostra é utilizada para treinamento. Essa mudanca é para evitar que a primeira amostra de
treinamento (que € explicitamente representada como um kernel) tenha um peso maior que
as demais amostras, o que pode ser um problema se a primeira amostra for um outlier. Para
alterar o valor de n, 0 nimero de amostras usadas para treinar cada MMG é contado. Seja
Natual O NUMero atual de amostras para treinar uma MMG. Entdo, n = min(Nayar, Nmax ), Onde
Nmax € 0 valor maximo permitido para n e min(a,b) é uma funcéo que retorna o menor valor
entre a e b. Quanto menor o valor para npax, Mais rapidas sdo as mudancas nos parametros
das Equacdes 4.7, 4.8 e 4.9. Para certos problemas analisados, foi observado que a atuali-
zacdo das variancias reduzia o desempenho, pois ndo era possivel estimar valores precisos
para elas. Por isso, a atualizacdo ou ndo das variancias (no procedimento de atualizagéo) foi
adicionado como um parametro adicional para o modelo proposto.
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Figura 4.3: Na figura esta ilustrado um kernel (elipse solida) modelando a distribuicédo dos
dados usados para treinamento (pontos escuros). No entanto, com o uso de mais dados de
treinamento (pontos cinza) o kernel é ajustado e ganha novo formato (elipse tracejada).

A Figura 4.3 ilustra um exemplo do resultado da atualiza¢do dos parametros dos kernels.
Sejam 0s pontos escuros as amostras usadas para treinamento e a elipse soélida os contornos
de um kernel. A medida que novos dados s&o usados para treinamento (pontos cinza), o
kernel é ajustado e obtém um novo formato (elipse tracejada).

O tamanho do campo receptivo de um kernel é alterado quando uma amostra x passa pela
rede e é classificada em uma classe errada. Entdo, o campo receptivo do kernel r, que é o
kernel com o maior valor de saida associado a classe correta, é ajustado para elevar a sua
saida para a amostra X.

Para descobrir o valor de $? que maximiza a Equacéo 4.5 do kernel r, a equagéo € deri-
vada e sdo seguidos os mesmos procedimentos apresentados em (Vlassis et al., 1999) para
obter uma versio incremental da estimativa de ¢2. Com isso, a Equagéo 4.11 é obtida:

P(r %) | (= Hrg) T 3 (X i) — 0F
NWrt+1 '

Orry1 =05 + (4.11)

A Equacgéo 4.11 indica que o valor de ¢, aumenta quando as amostras de uma deter-
minada classe estdo mais espalhadas, e o valor é reduzido quando as amostras estdo mais
concentradas em uma determinada regido do espaco.

O problema da Equacgio 4.11 é o valor de ¢2 variar bruscamente devido aos valores
iniciais de n, indo de 1 até o valor nmax. Para evitar isso, é usada uma fungéo linear saturada
(cujo valor varia linearmente em um intervalo, e permanece constante fora desse intervalo)
para limitar o valor do termo a direita da operagéo de soma e, assim, limitar o ajuste de ¢2
por amostra. Seja esse valor igual a A, entdo ele ¢ limitado na faixa —n$? < A < né?, onde
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n é uma constante. Quanto maior o valor de n, mais rapidas sio as alteragdes em ¢2. Porém,
valores elevados (préximos de 1) devem ser evitados para impedir uma hipersensibilidade
da rede a amostras de treinamento. Para ) igual a zero, ¢ ndo € alterado. Outra alteracio
realizada foi a divisdo do valor da distancia de Mahalanobis ((x — pr)" Z71(x — r)) pelo
numero de atributos d, ja que a tendéncia € a escala de valores dessa distancia crescer em
funcdo da quantidade de atributos. A Equacéo 4.12 mostra essa alteragéo.

P(r 1) { | (= Hra ) TE (= preas) | /0 — 02

NWrt+1

¢?,t+1 = o7+ (4.12)

Adicao, unido e remogao de kernels

Trés métodos sdo aplicados para estimar o nimero de kernels no MMG: um, para ve-
rificar se é necessario adicionar um novo kernel no modelo; outro, para determinar se é
conveniente unir dois kernels; e, um altimo, sugerindo a remocéo de kernels contribuindo
com pouca informacéo a rede.

O primeiro passo é determinar se um novo kernel deve ser adicionado ao MMG. Para
isso, é utilizado um critério simples: se a amostra de treinamento ndo for corretamente
classificada, ela é inserida como um kernel no modelo. Apesar de sua simplicidade, esse
esquema permite que a rede ndo cres¢a na mesma propor¢do que a RNP, além de permitir
a rede capturar informaces diferentes daquelas ja embutidas nela mesma. Esse esquema
também foi escolhido com o objetivo de reduzir o nimero de parametros a serem calibrados
para a rede, pois, em algumas abordagens, é comum utilizar medidas de distancias ou proce-
dimentos de diviséo para crescer a estrutura do modelo e, assim, € necessario calibrar um ou
mais parametros.

Supondo a amostra x nédo ter sido corretamente classificada, entdo é inserido um novo
kernel u no MMG, cujos parametros para cada dimensédo j (j = 1,...,d) sdo obtidos como
segue:

Hu,j = Xj, (4.13)
K
> wiGEj
2 i=1 '
Gu,j = K77 (414)
W
|§1
K
> wid?
0f =" (4.15)
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Figura 4.4: Na figura, a nova amostra de treinamento (ponto cinza) é erroneamente classi-
ficada como cruz por estar mais proxima ao kernel da classe cruz do que da classe ponto.
Para corrigir isso, é adicionado um kernel (circulo tracejado) com as coordenadas da nova
amostra de treinamento.

wy = -, (4.16)

1
n
onde K é o nimero de kernels no MMG. Para o célculo da variancia oﬁ_‘j e do campo receptivo
$2 é suposto esses valores ndo variarem muito entre os kernels ja existentes no MMG, tal
que a média ponderada desses valores retorne uma boa estimativa inicial para os parametros
do kernel u. Para garantir 3, wj = 1, 0 peso w de cada kernel no MMG é recalculado:

M:w parai=1,... K i#u. (4.17)

Uma ilustracdo do procedimento de adicdo de neurbnios é mostrada na Figura 4.4. Nessa
figura sdo ilustrados os kernels (elipses sélidas) de duas classes distintas: uma de pontos
escuros e outra de cruzes vermelhas. Quando uma nova amostra da classe dos pontos (ponto
cinza) é usada para treinamento, ela é erroneamente classificada como cruz. Para corrigir
isso, é adicionado um kernel (circulo tracejado) com as coordenadas da nova amostra de
treinamento.

O proximo passo € checar se dois kernels podem ser unidos e, assim, reduzir a com-
plexidade da rede. Esse é um procedimento muito importante para manter a rede com uma
arquitetura reduzida e assim diminuir seu custo computacional e uso de memodria.

Ao longo do aprendizado incremental, dois ou mais kernels podem se aproximar de tal
forma a serem unidos sem perda de informacao relevante. Sempre que uma nova amostra de
treinamento € usada, a possibilidade de unido de dois kernels do mesmo MMG é avaliada
pela rede. Uma vez que a amostra x tenha passado pela rede, os kernels com a maior saida
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(p) e com a segunda maior saida (q) (e que estdo associados a mesma classe de x) sdo sele-
cionados para passarem pelos critérios de unido de kernels. Essa selecdo parte do seguinte
principio: se ambos apresentaram uma saida elevada para x, isso indica que eles devem es-
tar proximos entre si. Embora essa suposi¢do ndo seja a melhor, no sentido de procurar os
kernels mais proximos, ela apresenta um compromisso razoavel entre eficiéncia e eficacia.

Dois métodos propostos em (Lughofer, 2011) sdo usados para verificar se os kernels p e
g podem ser unidos. As condicGes para unir dois kernels parte da consideracéo deles estarem
préximos e seus contornos terem estruturas homogéneas.

Caso os dois kernels sejam esféricos, a confirmagdo sobre uma possivel sobreposicéo,
ou tangenciamento entre os dois, é obtida quando a distancia entre os centros das esferas é
menor ou igual & soma dos seus raios:

d(cp,Cq) <rp+rq, (4.18)
onde d(cp,Cq) € a distancia Euclidiana entre cp € cg, Cp € Cq S80 0s centros das esferas, e rp
e rq Sdo 0s raios das esferas.

No caso dos kernels p e g possuirem um formato elipsoidal, a condi¢do acima pode ser
expandida para considerar os diferentes comprimentos dos eixos em cada dimensao, aproxi-
mado pelo espalhamento do desvio padrdo o dos kernels:

d
jZlHlpJ —Hq,jl(0op,jfac+agjfac)

d(Mp, Kg) < ++dv. (4.19)

d
> |Mp,j — Ha,jl
j=1

O fator fac representa o espalhamento do kernel que é usado para o critério de sobrepo-
sicdo e de contato. Um fac = 2 cobre 96% das amostras que caem dentro do kernel, se as
mesmas possuirem distribuicdo Gaussiana (Lughofer, 2011). Para o caso de kernels esféri-
C0S, Op,1 = Op2 = ... = Op 4 = Ip/2, retornando assim para a Equacdo 4.18. O simbolo v
€ uma constante representando o grau de sobreposi¢do necessario para permitir a unido de
dois kernels.

Valores positivos de v permitem a unido de kernels que ndo estéo se tocando. Valores
negativos de v exigem os kernels mais proximos para ocorrer a fusdo. A multiplicacdo por
\/d foi adicionada na equacao original para ajustar o valor de v em problemas com diferentes
dimensdes (numero de atributos).

Se a primeira condicdo for satisfeita, é verificada a segunda. Essa condicdo verifica
se a unido dos dois kernels forma uma regido homogénea. Basicamente, quanto maior o
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Figura 4.5: Em (a) existem dois kernels (elipses sélidas) se tocando e homogéneos, no sen-
tindo do kernel resultante da unido (elipse tracejada) possuir aspecto semelhante aos dois
kernels originais. Em (b) os dois kernels (elipses sélidas) se tocando ndo sdo homogéneos (o
kernel resultante é muito maior que o volume total dos dois kernels)(Lughofer, 2011).

volume do kernel resultante em relagdo a soma dos volumes dos kernels originais, menor
a homogeneidade. Exemplos de niveis de homogeneidade sdo mostrados na Figura 4.5.
Enquanto, na Figura 4.5(a), o kernel maior tem um aspecto semelhante a unido dos dois
kernels, na Figura 4.5(b) é mostrado um kernel resultante significativamente maior que a
soma dos kernels originais.

Portanto, a condicdo adicional para verificar se 0 volume do kernel resultante t tem vo-
lume similar a soma dos volumes dos kernels p e g € obtida por:

na qual V € o volume de uma elipsoide (Jimenez e Landgrebe, 1998):

d
21N OjTld/2
_ =
V= ar@z) (4.21)
com a fungéo I" definida por: .
r(x) = / - letdt. (4.22)
0

A multiplicacdo por d na Equacéo 4.20 é devido ao efeito da maldi¢do da dimensionali-
dade no calculo do volume (Lughofer, 2011).
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Se as duas condigOes forem satisfeitas, os kernels p e g podem ser unidos para formar o
kernel t. Os parametros do novo kernel t sdo obtidos como segue (j = 1,...,d) (Lughofer,
2011):

__ Wpip,j + Wyl (4.23)
Wp + 0y

W, 02 . e )2 o2 .
cﬁj - &jL(“p?j ST (Kq,j — Ht.j) n Wq0q 7 (4.24)

Wp + 0y wWp + 0y Wy + Wy

W, ¢2+ ¢2

o= (4.25)
0 = Wp + Wy, (4.26)

Depois de criar o kernel t, p e g sdo removidos da rede.

O ultimo passo de alteracdo na arquitetura da rede é a remocao de kernels. Dois procedi-
mentos simples podem ser realizados nessa etapa. Um é definir o nimero maximo de kernels
que cada MMG podera ter. Assim, se 0 himero de kernels ultrapassar o valor definido, os
kernels com os menores valores de w sdo removidos. Isto evita o crescimento da rede acima
do necessario, eliminando kernels que contribuem com pouca informacédo ao modelo.

O outro procedimento € uma forma simples para tentar remover outliers e ruidos da rede,
sem eliminar informacéo recentemente adicionada a rede. Para tanto, ele parte da suposi¢édo
que um outlier possui distribuicdo aleatoria diferente da distribui¢do dos exemplos de uma
determinada classe, e as chances de outra amostra ou outlier cair em regides proximas sao
baixas. Entdo, mesmo se um outilier for convertido em um kernel, esse kernel terd seu peso
w reduzido na proporcdo de novos dados de treinamento serem utilizados. Por outro lado,
uma amostra que indica uma tendéncia de deslocamento espacial da distribuicdo da classe
tenderd a ter o seu peso w reforgado, caso ela se converta em um kernel. Entdo, para esse
procedimento, é usado um limiar 1/(n+ 1) sobre os pesos w dos kernels, onde 1/n é o peso
inicial de cada novo kernel inserido e T > 1. Kernels com pesos abaixo desse limiar sdo
removidos. Quanto mais elevado o valor de T, maior o nimero de iteragdes para remover um
kernel, desde que este tenha o valor do seu peso diminuido. A Figura 4.6 ilustra um caso de
kernels removidos do MMG.

Quando os kernels sdo removidos do MMG, é necessério recalcular os pesos dos outros
kernels, tal que a soma dos pesos w dos kernels restantes seja igual a um. Para alcangar isso,
0s pesos dos kernels restantes sdo normalizados pela norma L1 (Duda et al., 2001).
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Figura 4.6: Na figura séo ilustrados alguns kernels modelando a distribuicdo dos dados de
uma classe. Porém, kernels representando uma quantidade irrisoria dos dados sdo mais sus-
ceptiveis a serem excluidos do modelo.

Adicionando e removendo classes da rede

No inicio do treinamento, a rede neural esta vazia e ndo tem neurdnios em sua arqui-
tetura. Quando uma classe desconhecida aparece durante o treinamento, um novo MMG ¢
adicionado a arquitetura da rede neural. Dessa forma, cada MMG é associado a uma Unica
classe. Toda vez que uma amostra é usada para treinar a RNPe, é verificado se ela é repre-
sentada por um MMG existente ou requer a constru¢cdo de um novo MMG para representar
uma nova classe. Assim, o nimero de classes na rede neural varia de zero a |C| durante a
fase de treinamento, onde |C| é o numero de classes do problema em méos.

O primeiro kernel do primeiro MMG adicionado na rede neural representa a primeira
amostra de treinamento x. Esse kernel tem os seguintes valores de parametros:

Mpj=Xj, 05;=1, ¢f=dini, 1 =1, (4.27)

onde ¢ini € 0 valor inicial do campo receptivo ¢§. O valor de ¢in; deve ser grande o suficiente
para evitar singularidades.

Se ja existir outros MMGs, e for necessario adicionar um novo (quando ha necessidade
de se adicionar uma nova classe a rede neural), os parametros do primeiro kernel nesse MMG
séo obtidos das Equacg0es 4.13, 4.14 e 4.15, substituindo K por Kt, onde Kt € 0 nUmero total
de kernels na rede. O peso desse novo kernel é w; = 1. Como mencionado anteriormente, 0s
calculos das EquacGes 4.14 e 4.15 assumem as variancias e 0 campo receptivo do kernel da
nova classe como uma média ponderada dos valores existentes na rede. Entretanto, mesmo
se essa suposicao ndo for realista, o valor inicial de n para 0 novo MMG € 1, 0 que permite
uma rapida adaptacdo desses valores com a chegada de mais dados de treinamento.
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Algoritmo Procedimento de aprendizado da Rede Neural Probabilistica evolutiva

1 para cada nova amostra de treinamento faga

se a amostra ndo é de nenhuma classe existente na rede neural entéo

adiciona a rede um MMG associado & mesma classe da amostra. E adicionado um kernel nesse novo MMG.
se é o primeiro kernel da rede entéo
o0s parémetros do kernel sdo obtidos da Equacéo 4.27.
senao
os parametros do kernel sdo obtidos das Equacdes 4.13 a4.15e w; = 1.

passa a amostra através da rede neural;
atualiza os kernels do MMG associado & mesma classe da amostra usando as Equagdes 4.7 a 4.9;
se a rede associou a classe errada para a amostra entdo

2
3
4
5
6
7
8 sendo
9
10
11
12 atualiza o tamanho do campo receptivo do kernel mais ativado associado & mesma classe da amostra aplicando a

Equacéo 4.12;
13 adiciona um kernel ao MMG da mesma classe da amostra, cujos parametros séo obtidos das Equagdes 4.13 a 4.16;
14 checa os dois kernels mais ativos do MMG associado a mesma classe da amostra;
15 realiza os testes de proximidade (Equagdo 4.19) e de homogeneidade (Equacéo 4.20);
16 se ambos 0s testes forem bem sucedidos entéo
17 une esses dois kernels em um novo, usando as Equagdes 4.23 a 4.26 e remove os dois kernels originais;
18 remove 0s kernels com peso w abaixo do limiar 1/(n+T1) ou aqueles excedentes ao nimero maximo de kernels permitidos

para 0 MMG.

Algoritmo 6: Procedimento de aprendizado da Rede Neural Probabilistica evolutiva.

O processo de eliminacdo de classes é simples: basta retirar da rede 0o MMG associado a
classe que se deseja remover. O Algoritmo 6 ilustra os passos utilizados para treinar a RNPe
apresentada nesse trabalho.

4.1.2 Procedimento de classificacao

Classificadores baseados em MMG costumam realizar uma soma ponderada das con-
tribuicbes de cada kernel, e a classe do MMG com a maior saida é associada a amostra. A
desvantagem dessa abordagem é os kernels com 0s maiores pesos serem 0s mais decisivos na
classificacdo da amostra, sobrando para os demais kernels um poder menor para influenciar
nos resultados.

A Figura 4.7 ilustra um exemplo de uma amostra desconhecida pela rede, representada
por um ponto cinza (e rotulada como ponto), devendo ser classificada. Embora esteja mais
proxima de um kernel da classe ponto, existe probabilidade maior da amostra ser associada
a classe cruzes, pois estd muito distante do kernel da classe ponto com maior peso (repre-
sentada pela elipse mais a esquerda com o maior nimero de pontos internos). Mesmo se
calculada uma média simples, ha grande probabilidade de ser associada a classe represen-
tada pelas cruzes, pois dois dos trés kernels estdo distantes da amostra.

Entdo, para evitar essa situacdo, e inspirado em algumas redes neurais incrementais, 0
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Figura 4.7: Na figura séo ilustrados alguns kernels modelando a distribuicdo dos dados de
duas classes e uma amostra (ponto cinza) da classe ponto a ser classificada. Embora esteja
préxima de um kernel da classe ponto, ha uma maior probabilidade da amostra ser associada
a classe cruz se for usada uma soma ponderada das ativacdes dos kernels para classificag&o.
Para evitar tal situacdo, € utilizado o esquema de associar a classe do kernel mais ativo a
amostra.

esquema de classificacdo adotado é o de associar a cada amostra a classe do kernel mais
ativo. Outra razdo para esta mudangca é os kernels adicionados recentemente possuirem peso
inicial pequeno, enquanto 0s mais antigos, pesos maiores. Assim, uma soma ponderada dos
kernels pode privilegiar os mais antigos, tornando mais lenta a adaptacdo da rede aos novos
dados.

Com essa mudanca, a saida da rede O(x) para a amostra x é a classe associada ao neurdnio
mais ativo da rede: c
O(x) = arg max P(ci|x), (4.28)
1=

onde:

Ki =
P(cilx) = rjnji(f(xalli,jazi,qu)i,j), (4.29)

sendo |C| o nimero de classes e Kj 0 nimero de neurdnios associados a classe ¢; (c; € C, onde
C € o conjunto de classes do problema). Os parametros i, j, i j e ¢j j sdo o vetor média, a
matriz de covariancia e o efeito de campo do j-ésimo neurénio da classe c;, respectivamente.
Com essa modificacdo, ndo ha necessidade da camada de soma existente na arquitetura da
RNP, sendo removida da rede neural proposta.
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4.1.3 Efeito dos Parametros de Calibracdo da Rede

O modelo proposto possui alguns parametros cujos valores precisam ser ajustados. Cada
parametro afeta de forma diferente o comportamento da rede neural proposta, e essa se¢ao
tem como objetivo descrever o efeito que cada parametro tem sobre a rede. Os parametros
que necessitam ser calibrados sdo:

e Nmax: O Valor de npax afeta a velocidade em que os parametros dos neurdnios sao
ajustados na etapa de atualizacdo. A etapa de atualizacdo atua como um procedimento
de média movel, e o valor de nnax determina o tamanho da janela moével sobre as
amostras. Quanto menor o valor de npmax, Mais rapido os parametros sdo alterados.
Valores baixos de Nmax (Nmax < 100) devem ser evitados com o objetivo de obter melhor
convergéncia na atualizacdo (Vlassis et al., 1999). O valor de npax €sta relacionado
com a dindmica do problema a ser tratado. Problemas com caracteristicas estacionarias
podem ser melhores tratados com o valor de npax — 0, j& que todas as amostras
contribuem com a mesma quantidade de informagdo. O valor de npax pode assumir
qualquer valor real positivo, mas, de preferéncia, que ndo seja menor do que 100.

e Oinit: 0 valor ¢t determina a abrangéncia inicial do efeito de cada neurénio. Quanto
maior o valor de ¢, mais abrangente a regido de efeito do neurénio. No entanto,
quanto maior o valor de ¢initr, menor o valor de maxima ativacao (saida) do neurdnio.
O valor desse parametro tem maior efeito sobre a rede quando o campo receptivo é
ajustado (efeito determinado pelo parametro n). Caso contrario, o seu efeito é redu-
zido, pois 0s campos receptivos de todos os neurdnios serdo iguais ao longo do treina-
mento do modelo. O valor de ¢init pode assumir qualquer valor real maior que zero,
mas valores extremamente pequenos devem ser evitados para evitar singularidades.

e 1: esse parametro determina quanto o valor do campo receptivo $2 é ajustado. Quanto
maior o valor de n, mais rapido o valor do campo receptivo € ajustado. No entanto,
devem ser usados valores baixos de n (n << 1) para evitar instabilidade no aprendi-
zado. Para n = 0, ndo ocorre atualizacdo do campo receptivo ¢2. O valor de n pode
assumir qualquer valor real maior ou igual a zero.

e U: 0 valor do parametro v determina com que frequéncia ocorrera a unido de neurd-
nios, além de determinar indiretamente o tamanho da rede. O valor de v pode assumir
qualquer valor real (tanto positivo quanto negativo). Valores positivos elevados de v
fazem com que o procedimento de unido de neurdnios ocorra com menos frequéncia,
e a rede tende a crescer o tamanho de sua arquitetura. Valores negativos permitem
uma maior estabilidade no tamanho da rede, pois o procedimento de unido de neur6-
nios ocorre com mais frequéncia. Para problemas onde a separacdo entre as classes
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é simples, um valor baixo de v pode obter uma estrutura reduzida com desempenho
aceitavel.

e T: 0 Vvalor de T determina a eliminagéo de neurdnios da rede. Valores baixos realizam o
procedimento de poda de neurénios com mais frequéncia, o que permite uma estrutura
da rede neural mais reduzida. Entretanto, a eliminacdo de neur6nios pode acarretar em
uma gueda no desempenho. O valor de T pode assumir qualquer valor real positivo.
Para T — oo ndo ocorre eliminagdo de neur6nios.

Além desses parametros, foi verificado que o ajuste das variancias no procedimento de
atualizacdo pode prejudicar o desempenho do modelo, principalmente em problemas com
grande de atributos (valor de d elevado), pois pode elevar o efeito das estimativas imprecisas
dos pardmetros. Para evitar esse tipo de problema, o ajuste das variancias no procedimento
de atualizacéo pode ser ignorado.

4.1.4 Treinamento com uma Base de Dados Inicial

A versdo incremental proposta da RNP apresenta a vantagem de ter um treinamento réa-
pido, poder adquirir novo conhecimento conforme o fluxo de dados e ndo é necessario definir
o0 tamanho de sua arquitetura. No entanto, frequentemente, existe disponivel algum conjunto
inicial de dados que, embora possa nédo ser grande, pode servir para obter estimativas mais
confiaveis dos parametros da rede neural. Alguns modelos, inclusive algumas redes neurais
incrementais, podem utilizar varias vezes um conjunto de dados como treinamento com o
objetivo de maximizar a qualidade do mesmo. Embora procedimento semelhante também
possa ser efetuado na técnica proposta, existe outro esquema aplicavel para obter uma melhor
estimativa dos parametros do modelo.

O outro procedimento consiste em estimar os valores iniciais das variancias e médias de
cada classe e inserir essas informac@es na forma de kernels dentro da rede neural. Uma forma
de estimar esses valores € atraves de um procedimento incremental, com a vantagem de nao
precisar carregar todos os dados de uma vez na memoria de um computador, e continuar a
estimativa da onde parou sempre que novos dados forem disponiveis para treinamento.

O algoritmo 7 indica o procedimento a ser seguido, utilizando as Equacdes 4.30 e 4.31,
ondet et+ 1 sdo os valores atuais e futuros das grandezas, respectivamente, Nyt indica a
quantidade atual de amostras usadas na estimativa e d € o nimero de atributos das amostras,
sendo j=1,...,d.

Hjes = Wi+ e HIL (4.30)

Natual
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Algoritmo Algoritmo para calcular incrementalmente a média e varidncia de uma classe c;
1 Inicializar os parametros: Naya = 1,t =1, Mj1=Xyje€ 0,2_1 =1
2 faca
3 Natual = Natual +1
4 Calcula a Equagéo 4.30
5 Calcula a Equagdo 4.31
6 t=t+1
7 enquanto houver amostras da classe c;

Algoritmo 7: Algoritmo para calcular incrementalmente média e variancia.

(Mjtr1—Xnj)? — sz,t

Natual — 1

012,t+1 = OJZ,t + (Mjte1— Ilj,t)2 + , (4.31)
Com os vetores de media e de variancia de cada classe calculados, eles sdo inseridos na
rede neural na forma de kernel, sendo 0 peso w de cada kernel igual a 1, e o valor n de cada
MMG é n = min(Nayal, Nmax). AsSsim, a rede neural ndo comeca com a arquitetura vazia e
0 Algoritmo 6 pode ser aplicado para continuar o aprendizado da RNPe. A desvantagem
desse procedimento € que, se a distribuicdo das amostras das classes ndo se aproximar de
uma Gaussiana, os valores estimados podem n&o coincidir com a realidade e o desempenho
da rede pode ser menor do que o de uma rede treinada com uma Unica passada dos dados.

4.2 Comparacdo com os SCEs e Algumas Outras Técnicas
de Aprendizado Incremental

O algoritmo da RNPe apresenta muitos aspectos similares ao conjunto de critérios pro-
postos por Kasabov para um SCE (Watts, 2009). Alguns deles sdo: a adi¢cdo de novos neuro-
nios na rede ser baseada em exemplos de treinamento com certa quantidade de informagao
nova a rede, e 0s neurdnios adicionados representando explicitamente os proprios exemplos.
Se um neurdnio ndo é adicionado, entdo os parametros dos neur6nios existentes sdo ajusta-
dos de forma a aperfeicoar o desempenho da rede para o atual exemplo de treinamento. E
utilizada uma funcao baseada em distancia para calcular a ativacdo dos neurdnios de saida
da camada evolutiva. No caso da RNPe, a camada de padrdes.

Ambos os procedimentos de tais algoritmos sdo baseados na ideia de um Unico passo, isto
€, a amostra sO € apresentada uma vez a rede. Inicialmente, as redes neurais comeg¢am sem
neurdnios na camada evolutiva, e o primeiro neurdnio representara explicitamente o primeiro
exemplo de treinamento usado. Possuem procedimento de poda de neurdnios baseado na
relevancia destes para a rede neural. As redes neurais da familia dos SCEs e a RNPe séo
capazes de tratar problemas de classificagdo néo lineares.
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A principal diferenca entre as duas abordagens esta na rede aqui proposta utilizar uma
funcdo baseada na Gaussiana na camada de padrdes para representar a regido do espaco de
entrada, sendo essa regido definida pelos parametros da Gaussiana. No SCE, cada neurénio
define um ponto no espaco, sendo que esse ponto é representado pelos pesos das conexdes
dos neurénios. Em adicional, no SCE é atualizado somente o neurdnio mais ativo, enquanto
que na rede proposta sdo atualizados os neurdnios associados a classe da amostra de treina-
mento.

As redes eMLP, EFUNN e ECF s@o exemplos de redes neurais consideradas por Kasa-
bov como da familia dos SCEs, e apresentam as caracteristicas mencionadas acima. eMLP,
EFUNN e ECF possuem a caracteristica de armazenar em suas arquiteturas amostras do pro-
blema, cuja quantidade varia de acordo com a complexidade da tarefa. Isto ajuda tais técnicas
a preservar conhecimento antigo, com a desvantagem de uma arquitetura maior. Embora a
RNPe também apresente uma caracteristica semelhante de adicionar as amostras, o tamanho
de sua arquitetura tende a ser menor, ja que a RNPe busca encontrar um modelo para a fonte
dos dados, e ndo simplesmente armazenar amostras do problema. Contudo, essa caracteris-
tica apresenta uma desvantagem: para problemas em que o0s contornos de classe sdéo muito
complexos, as redes eMLP e EFUNN podem apresentar melhor desempenho, especialmente
com respeito a capacidade de reter informacao.

Por outro lado, pelo fato da RNPe obter um modelo da distribuicdo dos dados, seu de-
sempenho sobre os dados utilizados para treinamento é semelhante ao obtido sobre os dados
n&o vistos durante o treino. J& as técnicas eMLP e EFUNN obtém um desempenho um tanto
quanto inferior para dados nunca vistos, em relacdo ao desempenho alcangado sobre os dados
de treinamento. Além disso, os experimentos realizados sugerem que os desempenhos das
técnicas RNPe e eMLP sdo mais influenciados pelo poder discriminativo dos atributos, pois
eles tendem a serem maiores para tarefas cujos atributos possuem um alto poder discrimina-
tivo. Por outro, o desempenho do EFUNN aparentou ser mais influenciado pela distribuicéo
espacial das amostras e contornos de classe, 0 que pode ser ocasionado pela ldgica fuzzy,
sendo essa a principal diferenca entre EFUNN e eMLP.

As redes RNPe e RNPI sdo baseadas na Rede Neural Probabilistica (Specht, 1990), e
cada neurdnio adicionado as suas arquiteturas representa a propria amostra responsavel por
sua adicdo. Além disso, ambas usam funcdes de transferéncias baseadas na Gaussiana. Por
outro lado, existem grandes diferencas entre essas técnicas: além dos neurdnios da RNPe
possuirem mais pardmetros do que os da RNPI, a RNPe também ajusta esses parametros
durante o aprendizado incremental, diferentemente da RNPI.

A RNPI s6 possui 0 procedimento de adicionar neur6nios, e nenhum mecanismo para
controlar o tamanho da sua arquitetura. Além de contar com o procedimento de adicionar
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neurénios, a RNPe pode também fundir ou eliminé-los gracas a mecanismos que acontecem
junto com a tarefa de aprendizado incremental, evitando assim um crescimento exagerado
da sua arquitetura.

Como a RNPI armazena todas as amostras de treinamento em sua arquitetura, e ndo é
influenciada pela ordem de apresentacdo das amostras, consegue reter mais informacoes an-
tigas que a RNPe, ao preco de uma arquitetura significativamente maior. Entretanto, a RNPI
apresenta um nivel menor de adaptacdo a novos dados de treinamento. Uma caracteristica
observada nos experimentos é que a RNPI é mais influenciada pelos contornos de separacao
entre classes do que pelo poder discriminativo dos atributos, sendo a RNPe mais influenciada
por esse Ultimo, como mencionado acima.

As redes RNPe e a RNPI-EM apresentam muitas semelhangas. Ambas séo baseadas na
Rede Neural Probabilistica e possuem procedimentos de adicionar, remover e fundir neur6-
nios. O procedimento de atualizar os neurdnios é semelhante entre elas. Os neurénios de
suas arquiteturas possuem grande gama de parametros, e sdo atualizados de modo incremen-
tal. De forma geral, essas duas técnicas tentam modelar a fonte de dados de uma tarefa,
sendo o desempenho sobre os dados de treinamento semelhante ao obtido sobre os dados
nunca vistos no treino. Muitos dos procedimentos utilizados na RNPe foram inspirados na
RNPI-EM, embora nédo sejam executados da mesma forma.

Entretanto, existe uma série de diferencas entre esses dois métodos. Na RNPI-EM, a
adicé@o de neurdnios € baseada na divisdo dos neurdnios existentes, usando como critério in-
formacdo de alta ordem estatistica. Assim, um novo neurdnio ndo representa explicitamente
uma amostra de treinamento, como no caso da RNPe.

A RNPI-EM tende a possuir uma arquitetura reduzida, mas com possibilidade de crescer
repentinamente, pois cada neur6nio nessa rede pode se dividir em varios outros para cada
amostra de treinamento usada. Sendo assim, a RNPI-EM apresenta uma arquitetura que
pode ser mais instvel do que a da RNPe.

Os critérios utilizados para unir 0s neurénios na RNPI-EM sao baseados em testes esta-
tisticos que verificam se dois neurdnios possuem médias e variancias semelhantes. Embora
esse metodo possa reduzir o niumero de neurdnios redundantes, pode falhar em unir neurd-
nios substancialmente sobrepostos, tais como aqueles com mesma variancia, mas diferentes
médias. O método usado na RNPe consegue tratar esses casos.

Além disso, a RNPI-EM utiliza como funcéo de transferéncia a funcdo Gaussiana e, as-
sim, ela é mais sujeita a imprecisdes do que a rede neural proposta, pelo motivo mencionado
na Secdo 4.1. Nos experimentos, foi observado que a RNPI-EM apresenta um desempe-
nho inferior & RNPe para a maioria das bases de dados, embora obtenha uma arquitetura
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bem compactada. Também foi notado que, assim como a RNPI, ela tem capacidade menor
para se adaptar a novos dados do que a RNPe, e seu desempenho é mais influenciado pela
distribuicdo espacial das amostras do que o desempenho da RNPe.

Em comum com a rede ZISC (Coghill et al., 2003), pode ser apontado ambas serem
baseadas em funcdes de base radial, adicionam neurdnios representando o préoprio exemplo
que o originou e podem eliminar neurénios. No entanto, ZISC ndo possui mecanismo de
fundir neurbnios que estejam proximos entre si, como no caso da RNPe, além de ser possivel
nenhum neurdnio de saida ser ativado para uma amostra de teste.

Outras caracteristicas do modelo apresentado sdo ndo diminuir a contribuicdo de novas
amostras de treinamento, como acontece em abordagens como a de (Heinen e Engel, 2010), e
nem reduzir sua habilidade de adicionar novos neurénios a zero, a exemplo da rede proposta
em (Platt, 1991) e, assim, sua habilidade para aprender novas informacdes ndo é degradada
com o tempo. Além disso, a RNPe ndo precisa reapresentar varias vezes uma mesma amos-
tra de treinamento para adquirir conhecimento, como é feito nos métodos apresentados em
(Shiotani et al., 1995; Coghill et al., 2003; Alpaydin, 1991).

4.3 Meétodo de Aprendizado Semi-Supervisionado

Uma das propostas desse trabalho é o uso da RNPe para aprendizado semi-supervisionado.
Desta maneira, seria possivel ter um modelo cujos parametros possam ser ajustados com 0s
dados inicialmente obtidos e capaz de aprender de forma incremental com a minima interfe-
réncia humana, gracas ao procedimento de aprendizado semi-supervisionado. Ou, em outro
caso, que possa ser remodelado sempre que uma quantidade relevante de dados for obtida.

O método a ser avaliado para aprendizado semi-supervisionado é baseado no co-trei-
namento, apresentado na Secdo 2.2.2. Assim, ao invés de treinar uma Unica rede neural,
sera treinado um conjunto de redes neurais, formando um comité de maquinas, no qual o
método para a combinacdo das respostas individuais é o voto majoritario simples, e a saida
do comité é a classe mais votada pelas maquinas. Se a classe mais votada para uma amostra
receber uma quantidade de votos acima de um limiar, essa amostra é usada para treinar as
redes neurais que discordaram da saida do comité. A classe associada a essa amostra € a
determinada pelo comité.

Por ser baseado em um comité de maquinas, o0 método de co-treinamento apresenta maior
robustez do que o de auto-treinamento. Um comité de maquinas tem um potencial maior de
apresentar resultados melhores em termos de desempenho do que uma Unica maquina. Os
autores de (Hansen e Salamon, 1990) apresentaram justificativas tedricas para a combinacao
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de diferentes modelos neurais para o problema de classificacdo binaria. Os autores aponta-
ram que, se as taxas de erro de N modelos disponiveis forem independentemente distribuidas
e menores que 50%, entdo a probabilidade da saida combinada por voto majoritario estar er-
rada sera menor do que a menor das taxas de erro dos classificadores atuando isoladamente.
Experimentos realizados em (Hansen e Salamon, 1990) atestaram essa hipotese.

Uma questdo fundamental relacionada a um comité de classificadores € a diversidade.
Para obter bons resultados, cada componente do comité de maquinas deve apresentar um bom
desempenho isoladamente. Contudo, o grupo deve apresentar alta dissimilaridade entre eles
com relacgao aos padrdes de erro individuais, de forma a ocorrer uma diversidade de respostas
produzidas que possa contribuir na sintese de uma melhor hipétese. Caso ndo aconteca
essa diversidade, a contribuicdo de cada componente serd praticamente a mesma, e ndo ira
compensar o custo computacional de se ter um conjunto de classificadores comportando-se
de forma homogénea entre eles (Nascimento e Coelho, 2009; Kuncheva e Whitaker, 2000).

Existem abordagens para garantir a diversidade em comités de maquinas, sendo uma de-
las obtida através da manipulacdo do conjunto de dados de treinamento, quando é apresen-
tado somente parte do conjunto para cada classificador através de procedimento de reamos-
tragem, garantindo assim a diversidade no conhecimento inserido nas maquinas (Nascimento
e Coelho, 2009; Kuncheva e Whitaker, 2000; Dietterich, 2000). No procedimento de rea-
mostragem é permitido uma mesma amostra ser usada para treinar diferentes classificadores.
No entanto, ndo é garantido todas as amostras do conjunto de treinamento serem usadas.

O Algoritmo 8 descreve de forma sucinta os procedimentos usados para o treinamento
semi-supervisionado da RNPe. Inicialmente, todas as redes do comité sdo treinadas com
subconjunto de amostras selecionadas por reamostragem da base de treinamento. Em se-
guida, para reduzir a influéncia das amostras ndo rotuladas, os valores dos parametros n de
cada rede sdo maximizados para o valor npax, para evitar que a contribuicdo de uma amostra
nédo rotulada seja muito alta.

Com o treinamento de todas as redes, o processo de classificacao € realizado. Para cada
nova amostra classificada é associada a ela a classe mais votada pelo comité de redes. Se
a classe mais votada recebeu uma quantidade de votos maior ou igual a um limiar 3, essa
amostra é usada para treinar uma das redes discordantes do comité. Essa rede € selecionada
aleatoriamente. Caso a quantidade de votos seja menor, nenhum procedimento adicional é
realizado.

Muitos dos métodos de aprendizado semi-supervisionados apresentados na literatura sdo
baseados em, primeiro, rotular todas as amostras ndo rotuladas ou rotular blocos de amostras
para depois usa-las para treinamento (Wu et al., 2000; Zhang e Rudnicky, 2006; Blum e
Mitchell, 1998; Li e Sethi, 2006; Muslea et al., 2000). Ja o método proposto realiza a



4. Modelo Proposto 87

Algoritmo Algoritmo de aprendizado semi-supervisionado para a RNPe
1 para uma base de treinamento inicial faga

2 treinar N classificadores com subconjuntos independentes selecionados por reamostragem da base de treinamento.
3 fazer com que todos os pardmetros n de todas as redes sejam iguais a Nax.
4 para cada nova amostra de entrada faca
5 classificar a amostra usando os N classificadores.
6 combinar os resultados retornados pelos classificadores usando voto majoritario e associando para a amostra a classe mais
votada.
7 se a classe mais votada recebeu um nimero de votos maior ou igual a um limiar (3 entdo
8 se houver classificadores que discordaram do resultado ent&o
9 selecionar aleatoriamente um dos classificadores que discordaram do resultado.
10 retreinar esse classificador utilizando o procedimento ilustrado no Algoritmo 6, sendo usada amostra e a classe
rotulada pelo comité de classificadores.
11 sendo
12 nenhum retreinamento é realizado.

Algoritmo 8: Algoritmo de aprendizado semi-supervisionado para a RNPe.

tarefa de aprendizado semi-supervisionado de forma incremental, amostra por amostra, ndo
sendo, portanto, necessario acumular uma quantidade de amostras para serem utilizadas para
treinamento.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a Rede Neural Probabilistica evolutiva (RNPe), uma rede
neural supervisionada com aprendizado incremental baseada na RNP, no MMG, e em EM.
Algumas das suas principais caracteristicas sdo a capacidade de adaptar sua arquitetura con-
forme a necessidade do problema, usar uma Unica vez as amostras para treinar essa rede
e continuar aprendendo durante toda a sua existéncia. Alguns dos procedimentos utiliza-
dos nesta rede neural foram inspirados em outras redes neurais incrementais, sendo que ela
apresenta caracteristicas relacionadas aos SCEs, e suas principais diferencas com relagédo as
técnicas apresentadas no Capitulo 3 foram mencionadas na Secéo 4.2.

Ao final, foi descrito um método para aprendizado semi-supervisionado com a RNPe.
O modelo proposto € baseado em um comité de redes neurais, por este ser mais robusto e
apresentar maior desempenho que um modelo usando um Unico classificador.

No capitulo seguinte, serdo apresentadas as bases de dados a serem usadas na avaliacdo
empirica da rede proposta e a metodologia empregada nos experimentos.



Capitulo 5

Bases de dados e metodologia

Neste capitulo, sdo apresentadas as bases de dados utilizadas nos experimentos, as técni-
cas aplicadas sobre as bases e as medidas escolhidas para quantificar o desempenho de cada
técnica. Também sdo mostrados os testes estatisticos aplicados sobre os resultados.

Antes de apresentar as bases de dados, a Se¢do 5.1 enumera algumas métricas, chamadas
de métricas de complexidade. Elas sdo utilizadas para mensurar caracteristicas das bases de
dados impactantes na tarefa de aprendizado de maquina. Com o auxilio dessas métricas, é
possivel verificar detalhes importantes, tais como sobreposicao e complexidade do contorno
de separacéo entre classes, ajudando a verificar o grau de dificuldade de cada base de dados.

Na Secdo 5.2 sdo descritas as bases de dados usadas nos experimentos com algumas
informacgdes bésicas sobre elas, incluindo o objetivo de cada uma e o nimero de classes e
amostras. Uma tabela com as medidas de complexidade de cada base de dados esta incluida
no final dessa secao.

A metodologia dos experimentos, as métricas de avaliacdo e as técnicas usadas sdo apre-
sentadas na Sec¢éo 5.3.

5.1 Meétricas de Complexidade de Bases de Dados

O comportamento de classificadores tem sido observado, empiricamente, ser fortemente
dependente dos dados usados para obter as regras de classificacdo. Consequentemente, uma
analise das caracteristicas de tais dados torna-se ferramenta essencial para predizer o com-
portamento de um classificador sobre uma base de dados, sem ser necessario testa-lo, ou para
selecionar um melhor classificador para um problema particular (Sotoca et al., 2005; Ho e
Basu, 2002).
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Tipicamente, as caracteristicas dos dados sdo obtidas através de medidas estatisticas
como numero de classes, nimero de atributos e entropia das classes, entre outras. Exem-
plo de tal andlise foi realizada no projeto StatLog (Michie et al., 1994), em que um conjunto
de medidas estatisticas foi usado para predizer a aplicabilidade de cada classificador avaliado
para um problema especifico. No entanto, tais medidas foram observadas ndo serem suficien-
tes para realizar uma boa caracterizacdo de bases de dados, e que, na tarefa de classificacéo,
a distribuicdo espacial dos padrBes € mais importante (Ho e Basu, 2002).

Numa tentativa de melhor caracterizar conjuntos de dados, um grupo de medidas de
complexidade das bases de dados tem sido sugerido nos Gltimos anos (Sotoca et al., 2005;
Ho e Basu, 2002; Mansilla e Ho, 2004; Mollineda et al., 2005). Elas incluem informagdes
estatisticas, poder discriminante dos atributos, estimativa do contorno e formato das clas-
ses, dentre outras. Algumas dessas medidas foram usadas neste trabalho para uma melhor
caracterizacao das bases de dados.

A seguir, as medidas usadas neste trabalho sdo informadas baseadas na descricdo em
(Orriols-Puig et al., 2010), cujos autores disponibilizaram uma implementa¢édo em C++ para
obtencdo dos valores das mesmas.

5.1.1 Medidas de Sobreposi¢cao

Estas medidas s@o focadas na efetividade de um unico atributo na separagédo de classes.
Em outras palavras, estima o poder discriminativo dos atributos.

1. Razdo discriminante de Fisher (F1): retorna 0 maximo poder discriminativo de um
atributo, isto é:
d
F1=maxf;, (5.1)

1=
onde f; é o poder discriminativo do i-ésimo atributo, d & o nimero de atributos na base
de dados, e a fungdo max retorna o maior poder discriminativo.

Para o caso de uma base de dados com somente duas classes, o valor de f; é calculado
de acordo com a Equagéo 5.2:

(Myi— le,i)2
(01.)2+ (024)2

(5.2)

2 . - I o, .
onde py; e (crk’i) sdo a média e a variancia do i-ésimo atributo da classe cy.
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Figura 5.1: Tanto em (a) quanto em (b) a separacdo entre classes é linear. Em (a) uma Unica
caracteristica ndo é suficiente para realizar a separacdo entre as classes, e o valor de F1 é
baixo. Em (b) a separacgéo entre as classes pode ser realizada usando qualquer uma das duas
caracteristicas, e o valor de F1 é mais elevado.

Para bases de dados com mais de duas classes, o valor de f; € obtido pela Equagéo 5.3:

IC|-1 [C] 2
kzl __% 1pkpj (Ki — Hj,i)

kgl Pk (0k7i)2

onde |C| € a quantidade de classes; e px e pj séo as propor¢des de amostras das classe
Ck € Cj, respectivamente.

Valor alto de F1 indica que ao menos um dos atributos é capaz de separar amostras de
classes diferentes em particdes paralelas ao eixo do espaco de caracteristicas. Um valor
baixo ndo significa, necessariamente, que as classes ndo sdo linearmente separaveis,
mas que ndo podem ser discriminadas por hiperplanos paralelos a um dos eixos do
espaco de caracteristicas. O limite inferior dessa medida € zero, mas ndo existe limite
superior definido (nas bases de dados analisadas, valores de F1 maiores do que 10
indicaram uma maior facilidade para realizar a correta classificacdo das amostras das
bases de dados).

A Figura 5.1 ilustra duas situagcdes nas quais a separacdo entre as classes € linear. Na
Figura 5.1(a) ndo é possivel realizar uma separagéo apropriada entre as classes usando
somente uma caracteristica, e o valor de F1 é baixo. Na Figura 5.1(b) a separacéo
pode ser realizada usando qualquer uma das duas caracteristicas, e o valor de F1 é
mais elevado.

2. Volume de regido sobreposta (F2): calcula a escala de sobreposi¢édo das distribuices
espaciais de cada classe.
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A definicdo desta medida para bases de dados de duas classes é dada a seguir. Para
cada atributo, é calculada a razdo da largura do intervalo de sobreposicdo (intervalo
possuidor de amostras de ambas as classes) pela largura de todo o intervalo. Entdo, a
medida retorna o produto das razdes calculadas para cada atributo:

d MIN_MAX; — MAX_MIN;

F2= 1 | MAX_MAX; —MIN_MIN;’ (54)
onde d € o nimero de atributos, e:
MIN_MAX; = min (max (aj,c1) ,max(aj,cz)), (5.5)
MAX_MIN; = max (min (aj,c1) ,min(a;j,c2)), (5.6)
MAX_MAX; = max (max (aj,c1) ,max(a;j,c2)), (5.7)
MIN_MIN; = min(min(aj,c1),min(aj,c2)), (5.8)

onde a; é o i-ésimo atributo, c; e ¢, referem as duas classes, e max (aj, cx) e min (a;, k)
sdo os valores maximo e minimo do atributo a; para a classe c, respectivamente.

Para o caso de trés ou mais classes, o valor absoluto de F2 é calculado para cada par
de classes, e a soma desses valores é retornada como saida. A Figura 5.2 ilustra, para
cada atributo, o intervalo de sobreposicéo e a largura total de intervalo de amostras de
duas classes hipotéticas. Um baixo valor de F2 significa atributos podendo discriminar
bem amostras de classes diferentes. O menor valor de F2 € zero e o maior valor é
IC|(|C| —1)/2, sendo |C| o numero de classes da base de dados. Para |C| = 2, 0 maior
valor de F2 é 1.

3. Eficiéncia individual de atributo (F3): calcula o poder discriminativo de cada atri-
buto individual e retorna o poder discriminativo do atributo capaz de distinguir o maior
namero de amostras de treinamento dentro da base de dados.

Desta forma, para cada atributo, é considerada a regido de sobreposicdo (isto é, a
regido onde existem amostras de ambas as classes) e retorna a razdo entre o nimero de
amostras que ndo estdo nessa regiao de sobreposi¢do e o nimero total de amostras. O
calculo € realizado para cada par de classes. A maior taxa de discriminagdo é o valor
da medida F3. A Figura 5.3 ilustra, para cada atributo, o intervalo de sobreposi¢édo de
amostras de duas classes hipotéticas e indica a forma de calculo da medida F3.

Um alto valor de F3 indica haver pelo menos um atributo com grande capacidade de
discriminacdo. O valor de F3 encontra-se entre O e 1.

4. Eficiéncia coletiva de atributos (F4): segue a mesma ideia da apresentada para F3,
mas agora considera o poder discriminativo de todos os atributos.
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Figura 5.2: A figura mostra a distribuicdo de duas classes (pontos e cruzes) e o intervalo de
sobreposicao das amostras de ambas as classes para cada atributo (caracteristica). Também
é mostrada a largura total do intervalo de amostras para cada atributo. Quanto maior a razdo
entre a sobreposicéo e a largura do intervalo, maior o valor de F2.

A CARACTERISTICA X,

+ + .+

2 ++.|. °*, +

2 ° ° o
1SS D IR AR
g o0

zy| + "'.!. *:t:°.o+.. o0 o

-l .- »
SOBREPOSICAO CARACTERISTICA X;

Figura 5.3: A figura mostra a distribuicdo de duas classes (pontos e cruzes) e o intervalo
de sobreposicdo das amostras de ambas as classes para cada atributo (caracteristica). Para
calcular a medida F3, é calculado para cada caracteristica 0 nimero de amostras fora do
intervalo de sobreposicdo dividido pelo nimero total de amostras. No caso dessa figura, a
maior porcentagem de amostras fora do intervalo de sobreposicao € obtida pela caracteristica

X1, e essa taxa € o valor de F3.

O poder discriminativo coletivo é calculado da seguinte forma: primeiro, é selecionado
o atributo mais discriminativo, isto €, o atributo capaz de distinguir o maior nimero de
amostras de uma classe. Esse atributo é selecionado usando o mesmo procedimento
descrito para calcular o valor de F3. Entdo, todas as amostras discriminadas sao re-
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movidas, e o segundo atributo mais discriminativo é selecionado (usando as amostras
restantes). Esse procedimento continua até todas as amostras serem discriminadas ou
todos os atributos serem selecionados. Finalmente, a medida retorna a propor¢édo de
amostras que tém sido discriminadas. Esse calculo é realizado para cada par de classes.

Esta medida € ligeiramente diferente da medida F3. Enquanto F3 somente considera
a fracdo de amostras discriminadas pelo atributo mais discriminativo, a medida F4
considera o efeito de todos os atributos. Portanto, F4 providencia mais informacao por
considerar o efeito de todos os atributos, ja que realca o poder discriminativo coletivo
de todos os atributos. O valor minimo de F4 € zero. Para problemas de duas classes o
valor estd entre O e 1.

5.1.2 Medidas de separabilidade das classes

A seguir, serdo descritas medidas capazes de estimar a complexidade de separacédo de
amostras de diferentes classes baseadas na forma e contorno das classes.

1. Fracao de pontos no contorno da classe (N1): fornece uma estimativa do compri-
mento do contorno da classe.

O método baseia-se em calcular um minimum spanning tree (MST) conectando todos
0s pontos (amostras) aos vizinhos mais proximos deles, independentemente da classe
ao qual pertencam. Entdo, os pontos conectados e pertencentes a classes diferentes
sdo contados. Se um ponto é conectado a mais de uma classe diferente, ele é contado
somente uma vez. Esses sdo pontos proximos ao contorno da classe (Figura 5.4). A
fracdo desses pontos pelo nimero total de pontos no conjunto de dados é o valor da
medida N1.

Valores altos para esta medida indicam que a maioria dos pontos encontra-se préximo
ao contorno da classe, e assim pode ser mais dificil para um classificador definir pre-
cisamente o contorno dessa classe. O valor de N1 situa-se entre O e 1.

2. Razdo da distancia média dos vizinhos mais proximos dentro das classes e en-
tre classes (N2): compara o espalhamento das amostras dentro de uma classe com a
distancia dos vizinhos mais préximos de outras classes.

Para cada amostra x; € calculada a distancia ao vizinho mais préximo dela dentro da
classe (Dist_int(x;)) e a distancia ao vizinho mais proximo de qualquer outra classe
(Dist_ext(xj)). Entdo, o resultado é a razdo da soma das distancias dentro da classe
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Figura 5.4: Um minimum spanning tree conectando pontos de duas classes. Circulos com
tons mais escuros pertencem a uma classe diferente a dos circulos com um tom mais claro no
interior. As linhas mais espessas conectam pontos de classes diferentes (Ho e Basu, 2002).

pela soma das distancias fora da classe, isto é:

% Dist_int(x;)
i=1

N2 = , (5.9)

n
> Dist_ext(x;)
i=1

1=
onde n é o nUmero de amostras na base de dados.

Valores baixos desta medida sugerem amostras da mesma classe encontrarem-se pro-
ximas no espaco de caracteristicas com relacdo a distancia entre amostras de outras
classes. Valores altos indicam amostras da mesma classe dispersas. O menor valor de
N2 tende a zero, mas ndo existe limite superior para esta medida. A Figura 5.5 ilustra
duas situa¢des em que sdo obtidos valores diferentes de N2.

3. Taxade erro de leave-one-out do classificador vizinho mais préoximo (N3): informa
0 qudo proximas estdo as amostras de diferentes classes. Ela retorna a taxa de erro de
leave-one-out (ver Subsecdo 5.3.3) do classificador vizinho mais préximo. Baixos
valores dessa medida sugerem haver grande vazio entre os contornos de classe. O
valor de N3 pode variar entre 0 a 1.

5.1.3 Medidas de geometria e densidade

Estas medidas tém como finalidade descrever a geometria e a forma da distribuicdo das
classes no espaco de caracteristicas, numa tentativa de caracterizar indiretamente a separabi-
lidade das classes.
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Figura 5.5: Em (a) a distancia entre amostras de mesma classe € menor do que a distancia
para amostras de uma classe diferente, logo o valor de N2 é baixo. Por outro lado, em (b) a
distancia de amostras de classes diferentes é similar a distancia de amostras da mesma classe,

assim o valor de N2 é mais elevado.

1. Néo linearidade do classificador vizinho mais proximo (N4): dado um conjunto
de treinamento, o método cria um conjunto de teste atraves de interpolagéo linear en-
tre pares de amostras selecionadas aleatoriamente da mesma classe. Entdo, a medida
retorna a taxa de erro sobre o conjunto de teste usando o classificador vizinho mais
préoximo. A Figura 5.6 ilustra o procedimento de interpolacdo linear entre duas amos-
tras de uma classe (pontos escuros) para criar uma nova amostra (ponto mais claro).
Para classes linearmente separaveis, o erro esperado é zero. O valor de N4 esta na

escalaentreOe 1.

Figura 5.6: A figura mostra a distribuicdo de amostras de duas classes, a classe 1 (escura) e
a classe 2 (clara). Uma interpolacéo entre duas amostras da classe 1 (pontos escuros) gerou
uma nova amostra (ponto mais claro), que esta contida dentro da distribuicdo da classe 2.
Quanto mais amostras geradas de uma classe forem classificadas como de uma outra classe,

maior o valor de N4.

2. Fracao da esfera de cobertura maxima (T1): para calcular essa medida, ¢ realizado
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O

Figura 5.7: Os circulos representam as esferas de cobertura, e as cores claras e escuras
indicam as classes das esferas. As esferas crescem tanto quanto o possivel antes de tocar
em uma amostra de outra classe (representada pela linha de separacéo de classes). Esferas
totalmente contidas em outras sdo removidas (Ho, 2000).

0 seguinte procedimento. Em um ponto (amostra) de um conjunto de dados é centrada
uma hiperesfera que cresce tanto quanto o possivel antes de tocar qualquer ponto de
outra classe. Portanto, um subconjunto de hiperesferas contém um conjunto de pontos
da mesma classe sem incluir qualquer ponto de outra classe. A medida considera
somente 0s maiores subconjuntos de hiperesferas, removendo todas aquelas incluidas
em outras. Entdo, a medida retorna a fragdo do numero de hiperesferas pelo nimero
total de pontos. A Figura 5.7 ilustra hiperesferas de duas classes hipotéticas.

O valor de T1 tende a ser mais elevado em problemas onde cada amostra esta mais
proxima das amostras de outras classes do que das de sua propria classe. Valores me-
nores sugerem as amostras estarem agrupadas em uma hiperesfera, enquanto valores
maiores insinuam ser a estrutura de separacdo entre classes mais estreita (Ho, 2000).
O valor de T1 pode variar entre O e 1.

5.1.4 Medidas estatisticas e erro assintotico

Além das medidas anteriores, outras informacdes sobre as bases de dados sdo menciona-
das.

1. NUumero de amostras na base de dados (NA): indica o total de amostras de cada base
de dados.

2. NUumero de atributos (A): indica o nimero de atributos do vetor caracteristico das
amostras das bases de dados.

3. Numero de classes (C): informa a quantidade total de classes de cada base de dados.
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4. Entropia normalizada das classes (EN): mede o grau de imprevisibilidade de ser
associada a uma amostra a classe correta utilizando somente a probabilidade a priori
das classes.

A entropia normalizada EN é calculada usando a Equacéo 5.10:
IC|
2 Pilogz(pi)
N=>=—__ _ (5.10)
log,(1/ICl)
onde |C| é o numero de classes na base de dados e p; é a propor¢do de amostras da
classe ¢ na base de dados.

Valores altos de EN indicam ser a propor¢do de amostras por classes bem equilibrada.
Um valor baixo indica a base de dados estar mais polarizada para uma ou mais classes.
A escala de valores para EN é entre O e 1.

5. Taxa de erro assintotico do classificador vizinho mais proximo (N6): Raudys e Jain
sugerem, em (Raudys e Jain, 1991), uma forma de estimar a taxa de erro assintotico de
um classificador, no qual a taxa de erro assintotico € a taxa de erro de um classificador
quando esse é treinado com um nimero de amostras tendendo ao infinito.

Seja N3 a taxa de erro leave-one-out e N5 a taxa de erro do método de re-substituicdo
(onde todas as amostras sdo usadas como treino e teste), ambas para o classificador
vizinho mais préximo, entdo, a taxa de erro assintotico N6 pode ser estimada por:

_ N34N5

N
0 2

(5.11)
Valores baixos de N6 sugerem bases de dados nao apresentando dificuldades elevadas
para a correta classificagdo. O valor de N6 encontra-se entre 0 e 1.

5.2 Bases de Dados

Um total de 20 bases de dados de diferentes origens foram utilizadas nos experimentos.
Estdo incluidas algumas bases de dados do mundo real e outras artificiais, variando desde
aquelas de estudos médicos até as geradas propositalmente para verificar desempenho de
classificadores. Esse conjunto de bases foi selecionado com o sentido de proporcionar uma
diversidade nas caracteristicas dos problemas de classificacdo, ndo se restringindo a apenas
um grupo especifico de problemas.

LConsiderando que as amostras sejam i.i.d. (independentes e identicamente distribuidas).
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Também, sé foram usadas bases de dados para tarefas de classificagcdo que ndo possuem
nenhum valor faltando em seus dados, isto é, caracteristicas presentes em algumas amostras,
mas ausentes em outras (com excecéo das bases CNAE-9, WebKB-4 e Reuters-8, tendo sido
incluido o valor zero para atributos ausentes nas amostras). A descricdo das bases de dados
e algumas de suas estatisticas € apresentada a seguir.

e CNAE-9: subconjunto de uma base maior de descri¢Ges de atividades econdmicas de
empresas brasileiras, usadas pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
para ter uma visdo do setor produtivo do Pais. A base original é formada por amos-
tras multi-rotuladas e centenas de classes. Porém, esse subconjunto contém somente
amostras uni-rotuladas das classes mais recorrentes da base de dados original (Ciarelli
et al., 2009a). A CNAE-9 é composta por 1080 amostras igualmente distribuidas em
9 classes (120 por classe) e 856 atributos, sendo cada atributo a frequéncia de ocor-
réncia de um determinado termo nas descri¢cdes. Caso um termo ndo apareca em uma
amostra, sua frequéncia € zero. A rede neural VG-RAM WNN apresentou o melhor
resultado para essa base de dados, com indice de 98,33% de acuracia (porcentagem
de amostras corretamente classificadas), quando utilizando 900 amostras para treino e
180 amostras para teste?.

e WebKB-4: os documentos na base de dados WebKB sao paginas de Internet colecio-
nadas pela World Wide Knowledge Base (WebKB). Essas paginas foram coletadas dos
Departamentos de Ciéncia da Computacao de quatro universidades em 1997, e manu-
almente classificadas dentro de sete diferentes classes, tais como estudante, curso, de-
partamento, etc. A WebKB-4 é um subconjunto das quatro classes com maior frequén-
cia dentro da base de dados da WebKB, totalizando 4199 amostras (Cardoso-Cachopo,
2007). De acordo com o conhecimento do autor, o0 melhor resultado encontrado esta
descrito em (Cardoso-Cachopo, 2007), quando utilizado um SVM e alcan¢ado um in-
dice de acurécia de 85,82%, usando 2803 amostras para treinamento e 1396 para teste,
além da técnica tf-idf (term frequency - inverse document frequency) para realcar 0s
atributos mais relevantes. A base original é composta por milhares de atributos, mas,
para reduzir o custo computacional, e tornar viavel o seu uso em algumas técnicas, a
quantidade de atributos foi reduzida, neste trabalho, para 3000, usando a técnica de
Informacdo Mutua (Church e Hanks, 1990) para selecédo dos atributos.

e Reuters-8: essa base é um subconjunto com as oito classes mais recorrentes da Reuters-
21578, atualmente uma das bases de dados mais amplamente utilizadas para pesquisas
de categorizacdo de textos. Essa base consiste de artigos coletados ao longo do ano

2Resultado n&o publicado.



5. Bases de dados e metodologia 99

de 1987 da agéncia de noticias Reuters, uma das mais importantes do mundo. Os do-
cumentos foram reunidos e indexados manualmente em categorias pela Reuters Ltd.
e Carnegie Group Inc. em 1987. Em 1990, os documentos foram disponibilizados
pela Reuters e Carnegie Group Inc. para propdsitos de pesquisa. No subconjunto
utilizado, todas as amostras séo uni-rotuladas, embora na base original existam amos-
tras multi-rotuladas (Cardoso-Cachopo, 2007). Essa base de dados possui um total
de 7674 amostras e, em (Cardoso-Cachopo, 2007) é informado um indice de acuracia
de 96,98%, quando utilizando o classificador SVM, 5485 amostras para treino e 2189
para teste. Também foi utilizada a técnica tf-idf. Novamente, devido ao grande nimero
de atributos, foi utilizada Informacao Mutua (Church e Hanks, 1990) para selecdo dos
3000 atributos mais relevantes.

e Abalone: base de dados para predicdo da idade de um tipo de molusco, conhecido
como haliote, encontrado na maioria dos mares temperados, como dos Estados Uni-
dos, Australia e Japdo. A idade do haliote pode ser determinada pelo corte da casca,
coloracdo e 0 numero de anéis contados através de um microscopio (Frank e Asuncion,
2010). Outras medidas podem ser usadas e, nesse caso, foram sexo, comprimento e
diametro da casca e peso de diferentes partes do animal. Esta base de dados é for-
mada por 28 idades de moluscos (classes) e 4177 amostras, cada uma delas contendo
oito atributos. Uma das dificuldades dessa base de dados € a pequena quantidade de
amostras por classe, sendo para algumas classes disponiveis somente poucas unidades.
Uma arvore de decisdo proposta em (Tan e Dowe, 2002) alcancou acuracia de 25,7%
sobre essa base de dados utilizando o método de 10 fold cross-validation.

e Yeast: tem como objetivo identificar a localizacao de proteinas dentro das células. Para
iss0, sdo usadas varias informacdes obtidas através de analises realizadas nas células.
Essa base é formada por 1484 amostras divididas em 10 classes, e cada amostra possuli
oito atributos. Em um experimento relatado em (Allwein et al., 2000), foi usado 10
fold cross-validation e SVM para classificagdo. O resultado obtido foi de 60,3% de
acuréacia.

e Blood Transfusion Service Center: doada pelo Centro de Servico de Transfuséo de
Sangue de uma cidade de Taiwan, cada amostra dessa base representa um doador e
contém as informacdes dos meses desde a Ultima doacdo, o niumero de doacdes, total
de sangue doado e meses desde a primeira doacgdo. O objetivo € descobrir se o doador
doou sangue em margo de 2007. Contém 748 amostras com cinco atributos cada uma.
Em um experimento usando SVM realizado em (Kobos e Mandziuk, 2012) foi obtida
acurécia de 77,71% com 10 fold cross-validation.

e Haberman’s Survival: essa base contém casos de um estudo conduzido entre 1958 e
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1970 no hospital da Universidade de Chicago sobre sobrevivéncia de pacientes subme-
tidos a cirurgia de cancer de mama. O objetivo é prever se 0s pacientes continuaram
Vvivos cinco anos apos a cirurgia. Ela tem 306 amostras, com trés atributos cada uma.
Os atributos usados foram idade do paciente, ano da operacdo e numero de nédulos
detectados. Em (Zhang e Street, 2008) foi obtida acurécia de 74,5% com 10 fold
cross-validation, quando utilizado um comité de 100 classificadores SVM.

e Wine: tem como objetivo determinar a origem do vinho através de anélise quimica de
vinhos na Italia, vindos de trés diferentes cultivos. A analise determinou a quantidade
de 13 componentes presentes em cada um dos trés tipos de bebida, num total de 178
amostras. Alguns desses componentes sdo os niveis de alcool, de magnésio e de acido
malico, e intensidade e tonalidade da cor. Com um comité de cinco redes neurais foi
obtida acuracia de 97,7% em (Zhou e Goldman, 2004) quando usando 10 fold cross-
validation.

e Balance Scale: conjunto de dados gerado para modelar resultados experimentais psi-
coldgicos. O objetivo € identificar, para cada amostra, a partir das informacdes dispo-
niveis, qual dos dois lados de uma balanca esta mais baixo (esquerdo ou direito) ou se
ambos estdo equilibrados. Os atributos das amostras sdo 0 peso e a distancia do lado
esquerdo, e 0 peso e a distancia do lado direito. A maneira de classificar é atribuir a
cada amostra o lado de maior momento. Se os momentos forem iguais, entdo a balanga
estad equilibrada. Essa base é composta por 625 amostras, trés classes e quatro atribu-
tos. Em (Holmes et al., 2002), a técnica AdaBoost.MH obteve acuracia de 90,82%. O
resultado foi obtido de 10 fold cross-validation.

e Iris: uma das bases de dados mais famosas na literatura de reconhecimento de padroes.
Contém trés classes de 50 amostras cada uma, sendo cada classe referente a um tipo
de planta. Cada amostra possui quatro atributos, sendo os comprimentos e larguras
da sépala e petala de cada planta. Uma classe € linearmente separavel das outras e as
outras duas ndo sao linearmente separaveis entre si. Um comité de cinco redes neurais
obteve acurécia de 97,8% em (Zhou e Goldman, 2004). O resultado foi obtido de 10
fold cross-validation.

e Car Evaluation: conjunto de amostras derivadas de um simples modelo de decisao hi-
erarquica para avaliar carros de acordo com o0s conceitos de aceitabilidade do mesmo.
Os atributos considerados sdo preco, valor de manutencdo, nimero de portas, quanti-
dade de passageiros, espago interno e seguranca. Esses atributos possuem conceitos
intermediarios como, por exemplo, alto, médio e baixo para a variavel preco. Os car-
ros sdo classificados como inacessiveis, acessiveis, bom e muito bom. Essa base é
composta por 1728 amostras classificadas em quatro categorias, sendo cada amostra
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composta por seis atributos. A classe mais predominante nessa base est4 associada
a cerca de 70% das amostras. Uma acuracia de 93,3% foi obtida de 10 fold cross-
validation quando aplicada uma arvore de decisdo proposta em (Tan e Dowe, 2002).

e Heart: tem como objetivo identificar se um paciente tem ou ndo uma doenga cardiaca
a partir de um conjunto de informagdes. Essa base de dados contém 270 amostras e
13 atributos. Alguns atributos sdo idade, sexo, pressdo sanguinea, taxa de agucar no
sangue e batimento cardiaco. Com um comité de 100 classificadores SVM foi obtida
acuracia de 83,52% com 10 fold cross-validation em (Zhang e Street, 2008).

e Sonar: a tarefa dessa base de dados é conseguir discriminar os sinais de um sonar que
ricochetearam em um cilindro de metal daqueles que ricochetearam numa pedra quase
cilindrica. Na coleta dos dados, o sonar transmitiu um sinal em frequéncia modulada,
aumentando esta frequéncia. O sinal foi decomposto em 60 bandas de frequéncia, e
a energia de cada banda de frequéncia é utilizada como atributo. Sendo assim, essa
base possui um total de 60 atributos e duas classes (rocha e metal), e um total de 208
amostras. Uma acuracia média de 81,2% foi obtida em (Zhou e Goldman, 2004) com
um comité de cinco redes neurais. O resultado foi obtido para 10 fold cross-validation.

e Image Segmentation: amostras selecionadas aleatoriamente de uma base de dados
maior de sete imagens externas. A tarefa € associar, para cada regido de 3 x 3 pixels, 0
ambiente mais similar, tais como grama, céu e janela. A base de dados € formada por
2310 amostras, sete classes e 19 atributos. Alguns dos atributos usados para classifica-
¢do sdo a média de cada camada de cor do espaco RGB (red, green e blue) e o valor da
intensidade média. Uma acurécia de 96,74% foi obtida com 10 fold cross-validation
aplicando uma arvore de decisao para cada par de classes. Esse resultado foi reportado
em (Holmes et al., 2002).

e Z00: uma base de dados cujo objetivo € identificar a classe taxonémica dos animais,
isto é, identificar se o0 animal é réptil, anfibio, mamifero, e assim por diante. Contém
16 atributos com valores Booleanos indicando caracteristicas do animal, tais como se
possui pelo, penas ou é aquatico. H& um total de 101 amostras classificadas em sete
categorias. Uma acuracia de 95,94% foi obtida com 10 fold cross-validation aplicando
uma versdo de arvore de decisdo que utiliza 2/l — 1 arvores para classificagdo, onde
|C| é o nimero de classes. Esse resultado foi reportado em (Holmes et al., 2002).

e Spambase: a meta dessa tarefa é classificar um e-mail como spam ou ndo spam. O
conceito de spam é diverso, podendo ser desde propagandas de produtos ou web sites
até pornografia ou mensagens indesejaveis. Essa base é composta por 4601 amostras
com 57 atributos cada. Grande parte dos atributos representa a quantidade que de-
terminados termos ocorrem nos e-mails e informacdes sobre palavras maiusculas nos
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mesmos. Uma acuréacia de 88,7% foi obtida em (Wang e Witten, 2002) para 10 fold
cross-validation e um modelo logistico usando maximum likelihood para estimar os
parametros.

e Diabetes: conjunto de dados para identificar pacientes com diabetes. Restri¢des foram
impostas na coleta dos dados, tais como todos 0s pacientes sdo mulheres com ao menos
21 anos de idade. Algumas informacdes coletadas das pacientes foram idade, indice
de massa corporal, pressdo sanguinea e nimero de gravidezes. A base de dados possui
768 amostras com oito atributos cada. Uma acuracia média de 78,6% foi obtida em
(Zhou e Goldman, 2004) com um comité de cinco redes neurais. O resultado foi obtido
para 10 fold cross-validation.

e Texture: o objetivo dessa base de dados € distinguir as amostras de diferentes texturas
de imagens, tais como grama, papel e couro. A base de dados contém 11 classes
com 500 amostras cada, sendo cada classe referente a um tipo de textura do album
de Brodatz (Brodatz, 1966). Cada amostra é formada por 40 atributos obtidos pela
estimativa do momento de quarta ordem em quatro orientacdes. Uma combinacédo de
25 redes neurais com a técnica de K-means obteve acuracia de 99,7% para essa base
de dados, conforme informado em (Min e Cho, 2007). O resultado foi obtido com 10
fold cross-validation.

e Gaussian: base de dados artificial com propoésito de verificar o comportamento de
classificadores para distribuicGes fortemente sobrepostas e separacdo nédo linear das
classes. Essa base de dados é formada por duas classes, ambas com distribuicdes
normais, média igual a 0 e com 2500 amostras cada distribuicdo. A diferenca entre as
classes € o desvio padrdo, com a primeira classe tendo desvio igual a 1 e a segunda
classe igual a 2. Cada amostra possui quatro atributos. Em (Lee, 2000), é informado
que um kNN com o método leave one out obteve o resultado de 80,6% de acuracia.

e Concentric: base artificial, composta por duas distribui¢des bidimensionais, circulares,
concéntricas e com diferentes raios, ndo havendo qualquer sobreposicdo das classes.
Composta por 2500 amostras. A melhor taxa de classificacdo teorica é de 100%. Uma
acuracia de 98,8% foi obtida em (Min e Cho, 2007) ao aplicar uma combinacédo de
25 redes neurais com a técnica de K-means. O resultado foi obtido de 10 fold cross-
validation.

As versoes originais das bases WebKB-4 e Reuters-8 foram obtidas em (Cardoso-Cachopo,
2007), Texture, Gaussian e Concentric em ELENA database (Lee, 2000), e as demais em UCI
(University of California Irvine) database (Frank e Asuncion, 2010).
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Tabela 5.1: Caracterizacao das bases de dados segundo as medidas de complexidade.

Base de dados  C A NA F1 F2 F3 F4 N1 N2 N3 N4 N6 T1 EN
Balance 3 4 625 0,20 300 000 000 028 068 023 033 011 091 083
Blood 2 5 748 0,29 027 001 001 043 061 033 040 022 099 079
Iris 3 4 150 16,04 005 057 057 010 021 005 001 002 089 1,00
Haberman 2 3 306 018 072 003 003 054 075 035 038 019 093 083
Car 4 6 1728 0,29 039 067 1,70 016 065 007 020 004 099 060
CNAE-9 9 856 1080 2,94 oo 032 110 021 077 014 006 007 100 1,00
WebKB-4 4 3000 4199 040 000 009 764 045 094 035 014 018 100 094
Wine 3 13 178 2,67 000 081 081 012 058 005 000 003 099 099
Reuters-8 8 3000 7674 1,03 000 039 984 023 08 015 011 008 100 0,64
Yeast 10 8 1484 085 020 1,00 100 065 095 047 040 024 100 0,75
Abalone 28 10 4177 1,28 2016 1,00 100 091 150 080 067 040 100 0,75
Heart 2 13 270 0,76 020 002 009 037 067 024 012 012 100 099
Sonar 2 60 208 0,47 000 005 100 029 074 013 012 006 1,00 1,00

Segmentation 19 2310 1561 000 099 099 008 018 003 008 001 098 1,00
Texture 11 40 5500 1029 000 095 095 003 035 001 002 000 099 1,00

~N

Gaussian 2 4 5000 0,00 008 004 012 040 066 027 029 014 100 1,00
Concentric 2 2 2500 0,00 03 030 055 003 008 001 019 001 049 095
Spambase 2 57 4601 0,35 000 009 038 017 042 009 013 004 09 097
Diabetes 2 8 768 0,58 025 001 002 044 084 029 028 015 100 093
Z00 7 16 101 1261 000 057 057 015 022 003 002 000 1,00 085

5.2.1 Caracterizacao das bases de dados

As principais informacdes estatisticas e as medidas de complexidade das bases de dados
mencionadas anteriormente estdo resumidas na Tabela 5.1. Cada linha da tabela corresponde
a uma base de dados e cada coluna é uma das medidas de complexidade descritas na Se¢ao
5.1. As bases de dados Abalone, Car e Yeast continham atributos ndo numéricos represen-
tando categorias. Para tratar esses atributos, eles foram convertidos em valores numéricos.

Para analisar a Tabela 5.1, € bom relembrar: valores altos das métricas F1, F3 e F4
indicam ao menos um atributo na base de dados possuindo alto poder discriminativo, e valor
baixo de F2 indica existir pouca sobreposicao espacial dos valores de atributos de diferentes
classes. Estas caracteristicas facilitam a tarefa de classificacéo.

Por outro lado, valores altos de N1, N2 e N4 sugerem contornos das classes ndo bem
definidos, amostras da mesma classe mais dispersas e separacdo entre classes nao linear,
respectivamente. Em outras palavras, valores altos de N1, N2 e N4 indicam uma separa¢do
de classes mais complexa e, portanto, a tarefa € mais dificil. Por ultimo, valores baixos de
N3 e N6, informando o erro do método leave-one-out e o erro assintético da técnica vizinho
mais proximo, insinuam ser a correta classificagdo uma tarefa ndo muito dificil.

Com isso em mente, e olhando a Tabela 5.1, € possivel ver que as bases de dados Iris,
Segmentation, Texture e Zoo possuem valores elevados para F1 (acima de 10), e baixos para
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as medidas N1, N3, N4 e N6. Portanto, devem ser bases de dados mais faceis para classi-
ficacdo. De fato, os valores de acuracia encontrados na literatura para essas bases de dados
foram superiores a 95%.

Em contraparte, as bases de dados Blood, Haberman, Yeast e Abalone apresentam maior
grau de dificuldade, facilmente verificado olhando-se o valor de N6, que para o caso da
base Abalone, alcangou um valor de 0,40 (o maior valor entre as bases de dados). Além
disso, essas bases de dados possuem grande ndo linearidade na separacdo das classes (N4),
amostras da mesma classe estdo muito espalhadas em relacdo a amostras de outras classes
(N2) e também ndo apresentam contornos das classes bem definidas (N1). As bases Yeast
e Abalone possuem alto valor para N3, indicando que podem ser problemas complexos de
classificacdo. Os resultados encontrados na literatura para as bases Blood e Hamberman, que
possuem apenas duas classes, foram inferiores a 80% e, para as bases Yeast e Abalone, ndo
foram encontradas acuracias superiores a 61%.

A dificuldade de classificacdo das outras bases de dados encontra-se entre os dois extre-
mos. As bases CNAE-9, WebKB-4 e Reuters-8 apresentam dificuldade razoavel para classifi-
cacdo, sendo a WebKB-4 apresentando dificuldade mais elevada entre as trés. Olhando para
essa base de dados, nota-se que ela possui valor significativamente maior para N1 e N3 e
menor para F1 e F3, em relacdo as outras duas bases. 1sso indica existirem muitas amostras
préximas aos contornos e o poder discriminativo dos atributos € menor do que para as outras
bases.

O valor de EN para algumas bases de dados € igual a 1, indicando amostras igualmente
distribuidas entre as classes. Os menores valores de EN sdo das bases Car, Reuters-8, Yeast e
Abalone, sugerindo possuirem uma gquantidade de amostras maior para uma ou mais classes.
Por exemplo: 70% das amostras da base Car estdo associadas a uma classe, e as restantes
estdo divididas nas outras trés classes da base.

O valor de T1 é aproximadamente igual a 1 para a maioria das bases de dados, sendo o
menor valor encontrado na base Concentric. Como essa base de dados é composta por duas
classes com distribuicGes concéntricas, as amostras de uma classe podem ser representadas
por uma unica hiperesfera, enquanto cada amostra da outra classe por aproximadamente uma
hiperesfera. Visto que a quantidade de amostras por classe ndo é muito diferente (EN igual
a 0,95), o valor de T1 acaba sendo aproximadamente igual a metade.
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5.3 Metodologia dos Experimentos

Essa secdo apresenta as técnicas usadas nos experimentos e o procedimento para encon-
trar os pardmetros de cada técnica. Também séo informadas as medidas usadas para avaliar
0s experimentos e os testes estatisticos aplicados sobre os resultados obtidos.

5.3.1 Técnicas usadas para comparacao

Além da técnica proposta RNPe, um conjunto de técnicas foi usado para comparagéo de
resultados. Das técnicas descritas no Capitulo 3, foram usadas nos experimentos a RNPI,
eMLP, EfuNN e RNPI-EM.

Das técnicas classicas de aprendizado, foram usadas a RNP (Specht, 1990); Rocchio
(Manning et al., 2008); kNN (Duda et al., 2001; Chatterji, 1990); MLP (Haykin, 2005;
Bishop, 2006); e, Virtual Generalizing Random Access Memories Weightless Neural Networks
(VG-RAM WNN) (Komati e Souza, 2002; Souza et al., 2008; Souza et al., 2009). As técni-
cas cléssicas foram usadas nos experimentos para estabelecer limites inferiores em relacéo ao
uso de recursos computacionais e limites superiores em relacao a eficiéncia na classificacao.
Tais valores sdo Uteis para comparar a RNPe com técnicas mais classicas de classificacao.

A RNP € uma rede neural ndo linear cujo numero de neurdnios é igual ao nimero de
amostras usadas para treinamento. Ela possui somente um parametro para ajustar, a variancia
da funcio Gaussiana (0?). Mais detalhes da RNP s&o apresentados no Apéndice C. O
numero de prototipos do classificador Rocchio é igual ao nimero de classes da base de
dados usada para o treinamento. Esse classificador baseia-se em encontrar o centroide de
cada classe, e ndo existe parametro para ser ajustado. A distancia entre cada centroide e
amostra de teste € normalmente calculada pela distancia Euclidiana.

O kNN é uma técnica sub-6tima de classificacdo guiando para uma taxa de erro maior do
gue o minimo possivel, que é a taxa Bayesiana. No entanto, o classificador Bayesiano requer
a funcéo de densidade de probabilidade das classes para ser utilizado, de fato, muitas vezes
ndo conhecida. Por ndo precisar dessa informacgdo, 0 KNN acaba se tornando uma técnica
mais simples e facil de ser utilizada (Duda et al., 2001). A classificacéo realizada por essa
técnica consiste em calcular a distancia entre cada amostra de treinamento e a amostra de
teste. A partir destes resultados, sdo selecionados o0s k vizinhos mais proximos da amostra
de teste, que sdo as k amostras de treinamento mais proximas da amostra de teste. A classe
com mais amostras entre os k vizinhos mais proximos é associada a amostra de teste. A
distancia frequentemente empregada € a distancia Euclidiana. Uma desvantagem do kNN
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é a necessidade de armazenar as amostras de treinamento e, dependendo da quantidade de
amostras, pode resultar em um alto custo computacional.

MLP é uma das redes neurais mais amplamente utilizadas na literatura, podendo ser apli-
cada para tarefas de classificacdo, predicao, dentre outras. Ela &€ uma rede neural direta (ou
seja, a saida ndo é utilizada como entrada), com uma ou mais camadas ocultas, cujos neuro-
nios possuem uma funcgéo de transferéncia ndo linear, normalmente uma funcdo sigmoidal
(Bishop, 2006). Seu treinamento consiste em passar varias vezes 0s dados de treinamento
pela rede neural e ajustar os pesos das conexdes dos neurdnios para obter um melhor ajuste
aos dados de treinamento. Cada apresentacdo da base de treinamento a rede neural é cha-
mada de época.

Nos experimentos, foi utilizado o algoritmo de aprendizado gradiente conjugado escalo-
nado para treinar o MLP. Esse algoritmo foi apresentado em (Mgller, 1993), e basicamente
combina o método de treinamento de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt,
1963) com a abordagem de gradiente conjugado. Esse algoritmo foi selecionado para o trei-
namento, pois, na avaliacdo realizada em (Demuth e Beale, 2002) com diferentes algoritmos
e bases de dados, apresentou bom desempenho sobre diferentes tipos de problemas, prin-
cipalmente para redes grandes, rapido treinamento, além de exigir modesta quantidade de
memoria, quando comparada as outras técnicas avaliadas.

VG-RAM WNN ¢ uma rede neural sem peso, cujo treinamento pode ser feito em um
unico passo. Os neurdnios da rede VG-RAM WNN armazenam os pares de entrada-saida
apresentados durante o treinamento (Souza et al., 2009). As sinapses indicam as conexdes
dos neurdnios, e elas sdo representadas por valores binarios. Na etapa de teste, a amostra
de teste (entrada apresentada) é comparada com todas as entradas dos pares entrada-saida
aprendidos pelos neurbnios da VG-RAM WNN. A saida de cada neurdnio é determinada
pela saida do par entrada-saida, cuja entrada € a mais proxima da entrada apresentada, e a
métrica usada é a distancia de Hamming. Caso exista mais de um par com a menor distancia,
a saida do neurénio é escolhida aleatoriamente entre esses pares (Komati e Souza, 2002). As
saidas dos neurdnios séo contadas e a classe mais votada é associada & amostra de teste.

Das técnicas apresentadas nessa subsecdo, as Unicas que podem ser consideradas pos-
suirem aprendizado incremental, segundo os critérios de Langley (1995) (apresentados no
Capitulo 1), séo as redes RNPe, RNPI-EM, eMLP e EFUNN. Embora a RNPI seja apre-
sentada em (Bhattacharyya et al., 2008) como incremental, ela armazena na memoria todos
os estados anteriores de conhecimento, o que viola uma das condi¢Bes de Langley. Porém,
como ela apresenta caracteristicas semelhantes a RNP, a rede usada como base para a RNPe,
a RNPI foi incluida nos experimentos exclusivos das técnicas com aprendizado incremental.
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5.3.2 Medidas de Avaliacao

Com a finalidade de avaliar as técnicas em cada parte dos experimentos, sdo utilizadas
as medidas de acuracia, tamanho da estrutura da técnica e o tempo necessario para realizar
a classificacdo. Enquanto a primeira medida quantifica a eficacia dos algoritmos na tarefa
de classificacdo, as duas ultimas medidas sdo aproximacdes da complexidade dos algoritmos
(Platt, 1991). Essas métricas sdo apresentadas a seguir:

1. Acuracia: calcula a porcentagem de amostras de teste que um classificador rotulou
corretamente. Esse valor é a raz8o entre o nimero de amostras rotuladas corretamente
pelo numero total de amostras, multiplicada por 100%. Ele é limitado por uma faixa
entre 0% a 100%. Quanto maior o valor, melhor a eficacia da técnica para realizar
a classificacdo. A soma da acuracia com a taxa de erro de um algoritmo € igual a 1
(ou 100%). Essa métrica ¢ amplamente utilizada em tarefas de classificacdo (Demésar,
2006) e, por isso, foi escolhida.

2. Tamanho da estrutura: essa métrica é baseada na usada em (Platt, 1991) para medir
a complexidade de redes neurais. Em (Platt, 1991), esse valor ¢ calculado contando
0 numero de pesos ou parametros que uma técnica necessita para fazer uma tarefa.
A medida utilizada nos experimentos desse trabalho também considera a precisdo da
representacdo dos valores dos pesos e dos parametros. Essa alteracdo é para tornar
mais justa a comparacao do nimero de parametros das outras técnicas com o nimero
da VG-RAM WNN, cujo cada parametro é representado por somente um bit. Sendo
assim, o tamanho da estrutura € medido em termos do nimero de bits necessarios para
representar a estrutura de cada técnica. Em outras palavras, essa métrica mede a quan-
tidade de memdria que a técnica necessita para realizar uma tarefa de classificagéo.
Todas as outras técnicas utilizadas nos experimentos apresentam boa precisao defi-
nindo os parametros como float, que, na linguagem C, possui 32 bits. Quanto menor o
tamanho da estrutura de uma técnica, maior a chance dela possuir uma complexidade
menor.

3. Tempo: outra medida utilizada para estimar a complexidade de uma técnica € o tempo
necessario para realizar a classificagdo dos dados. Maiores tempos para classificagdo
sugerem uma maior complexidade da técnica. A unidade usada para essa medida foi
milissegundos. Todos os algoritmos testados estdo implementados em C, e 0s tempos
foram obtidos em um computador que foi isolado e possui um processador Intel Dual
Core 2,30 GHz e 4 GB de memoria RAM.

Além dessas, outras trés métricas foram usadas especialmente para verificar a estabili-
dade e plasticidade de algumas técnicas incrementais. Elas séo descritas a seguir.
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Métricas de estabilidade e plasticidade

Trés métricas sdo propostas neste trabalho para avaliar os graus de estabilidade e plasti-
cidade de uma técnica incremental. No entanto, antes de apresenta-las, € explicado o proce-
dimento necessario para aplica-las.

Para calcular essas métricas, é necessario calcular, antes, a quantidade de informacéo
inicial de uma classe que um classificador retém ap6s ser treinado com todas as outras clas-
ses. Essa grandeza sera indicada a seguir por A. Outra medida realizada é a quantidade de
informacao de uma classe aprendida por um classificador, apds terem sido usadas todas as
outras classes para treinamento. Essa grandeza € representada a seguir por B.

Inicialmente, cada base de dados é dividida em |C| subconjuntos, onde |C| é o nimero de
classes da base de dados, e nj, i =1,...,|C|, € o nUmero de amostras em cada subconjunto,
com cada subconjunto contendo somente amostras de uma Unica classe. Essa divisao das ba-
ses de dados evita 0 aparecimento de padrdes similares em diferentes subconjuntos, podendo
tornar dificil saber se o classificador aprendeu informacgdo nova ou se simplesmente ja era
conhecimento obtido em um momento anterior.

Depois de dividir a base de dados como descrito acima, o classificador € treinado com
0 primeiro subconjunto S e testado com o mesmo subconjunto. O numero de amostras
corretamente classificadas do subconjunto S; € entdo contado, e o valor € indicado por Ay 1,
no qual o primeiro indice indica o numero de subconjuntos usados para treinamento até
entdo, e o segundo indice é o subconjunto usado para teste. A seguir, 0s subconjuntos S;,
i=2,...,|C| —1, sdo também usados para treinamento e o classificador é testado com o
subconjunto Sic. O nimero de amostras corretamente classificadas € referido por Bic|—_1,c|,
e o significado dos indices € o mesmo mencionado antes. Depois, 0 subconjunto Sic| €
também usado para treinamento, e os subconjuntos S; € Sic| sdo usados para teste. O valor
de Ac|,1 € 0 numero de amostras corretamente classificadas do subconjunto Sy, e Bic| c| € 0
nUmero de amostras corretamente classificadas de Sic;.

Esse procedimento é repetido |C| vezes, até todos os subconjuntos serem usados uma vez
como o primeiro e uma vez como o Ultimo subconjunto de treinamento. Em outras palavras,
esse procedimento de treinamento e teste é repetido até que os valores de A1 i, A i, Bic|—1,i
e B, i=1,...,|C|, sejam calculados.

A Figura 5.8 ilustra os calculos das grandezas A e B para uma base de dados com duas
classes (|C| = 2). No inicio, a base de dados é dividida em 2 partes, onde a parte S é a
primeira parte usada para treinamento. Apds o treinamento com S;, essa mesma parte é
usada para teste e é contado o nimero de amostras corretamente classificadas, esse valor é
referido por A1 1. Depois, a parte S € utilizada como teste e é contado 0 nimero de amostras
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| BASE DE DADOS

S S

Figura 5.8: llustracéo da divisdo de uma base de dados de duas classes em dois subconjuntos
(S1 e S) para o célculo das grandezas A e B. Os dois subconjuntos sdo usados para trei-
namento, sendo S1 o primeiro a ser usado. Os valores de A sdo as amostras corretamente
classificadas de S; antes e depois de usar S, para treino. Os valores de B sdo as amostras
corretamente classificadas de S, antes e depois de usar S, para treino.

corretamente classificadas dessa parte. Esse valor é referido por By 2. Em seguida, a parte
S, também é usada para treinamento (ou seja, o classificador é treinado com S; e Sy, nessa
ordem) e as partes S1 e Sy sdo usadas para teste. O numero de amostras classificadas corre-
tamente de S; é identificado pelo valor de A; 1, enquanto o nimero de amostras classificadas
corretamente de S, € indicado por B2 . ApoOs esses calculos, a ordem das partes de treina-
mento é invertida. Agora S € a primeira parte de treinamento e S; é a segunda parte. Com
isso, os valores de A; » e By 1 séo obtidos quando o classificador e treinado somente com Sp,
e Az e Bp 1 sdo calculados quando séo usadas as duas partes para treinamento. Os valores
de A sdo obtidos para o primeiro subconjunto de treinamento, e os valores de B para o ultimo
subconjunto.

O valor de A1 € o namero de amostras que o classificador aprende do subconjunto S;,
e Acii € 0 nimero de amostras reconhecidas do subconjunto S; depois dos dados das [C|
classes terem sido usados para treinamento. Por outro lado, B|c|_1; € 0 nimero de amostras
do subconjunto S; reconhecidas pelo classificador antes dele ser treinado com o subconjunto
Si. E Bc|,j € 0 nimero de amostras aprendidas depois dele ter sido treinado com S;. Em outras
palavras, a grandeza A é usada para medir a quantidade de informacéo que o classificador
reteve da primeira classe usada para treinamento apos terem sido usadas todas as classes do
problema para treinamento. Enquanto a grandeza B € utilizada para avaliar a quantidade de
informacao que o classificador aprendeu da Gltima classe usada para treinamento.

As métricas apresentadas abaixo medem as seguintes informacdes: primeiro, a quanti-
dade de informacdo média retida para cada classe depois de aprender as demais classes e,
segundo, a quantidade de informacdo media aprendida para cada classe depois que as outras
classes foram aprendidas.

e Retencao (R): mede o grau de estabilidade de um classificador, isto é, a habilidade de
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um classificador reter conhecimento antigo quando uma quantidade nova de informa-
cdo é apresentada.

O valor da Retengdo R de um classificador com relagdo a uma base de dados é obtido

usando a Equacéo 5.12:
1 [Cl
|C] ZR. x 100%, (5.12)

onde
Ay
RI = Al’i ’

0, caso contrario.

se Apj >0,

A métrica Retencdo calcula a média das razdes entre 0 nimero de amostras reconheci-
das de cada classe antes e depois de apresentar todas as classes para o classificador. O
valor de R pode variar de 0 a 100%. Quanto maior for o valor de R, melhor a habilidade
do classificador para reter conhecimento antigo.

e Inovacdo (I): mede o grau de plasticidade de um classificador, isto €, a habilidade de
um classificador aprender novo conhecimento.

O célculo do valor da Inovacéo | é realizado usando a Equagéo 5.13:

1 [©
|C] ZI. x 100%, (5.13)
onde B i—B
P =
1, caso contrario.

A métrica Inovacdo calcula a média das razbes entre o nimero de amostras reconheci-
das de cada classe antes e depois das amostras serem usadas para treinamento. O valor
de | pode variar de 0 a 100%. Quanto maior for o valor de I, maior a capacidade do
classificador para aprender novas informacdes.

e Meédia harmonica entre Retencédo e Inovacdo (H): avalia 0 compromisso entre es-
tabilidade e plasticidade de um classificador para uma base de dados. Esse valor é

medido pela Equacdo 5.14:
2RI

R+1

Quanto maior o valor de H, melhor a habilidade do classificador para obter o compro-
misso entre estabilidade e plasticidade. O valor de H pode variar de 0 a 100%.

H=

x 100%. (5.14)

Um resultado sem diferenca entre os valores de Retencdo e Inovacdo para uma base de
dados, isto €, R = I, sugere o metodo incremental ser insensivel a ordem da apresentacao das
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classes de uma determinada base de dados (embora isso ndo implicar ser insensivel a ordem
das amostras).

5.3.3 Validacdo Cruzada

Em problemas do mundo real, a quantidade de dados disponivel para treinar e avaliar o
desempenho de uma técnica € limitada. Com essa limitacdo, € dificil obter uma estimativa
confiavel do desempenho de uma técnica. Uma estratégia muito usada na literatura para
contornar esse problema é o k-fold cross-validation (Arlot e Celisse, 2010).

Em k-fold cross-validation, a base de dados é dividida aleatoriamente em k parti¢cdes
(folds) mutuamente exclusivas, com aproximadamente 0 mesmo numero de amostras. Em
seguida, k — 1 particGes sdo usadas para treinar uma técnica e uma particdo é usada para
testar o desempenho da técnica. Esse processo € repetido k vezes, de forma a cada parti¢do
ser usada uma vez para testar a técnica. Ao final, o desempenho médio da técnica para
cada métrica é calculado. A repeticdo do processo permite atenuar o efeito de amostras de
treinamento n&o representativas e obter uma medida de desempenho mais confiavel.

Em muitos experimentos na literatura é usado o 10-fold cross-validation, pois, segundo
Witten et al. (2011), numerosos testes sobre varias bases de dados, com diferentes técnicas
de aprendizado, tém mostrado que 10 € um nimero apropriado para conseguir a melhor
estimativa de desempenho.

Poréem, mesmo usando o 10-fold cross-validation, existe ainda a possibilidade de haver
uma ou mais particdes com proporcdes de classes muito diferentes do que na base de dados
original. Isso poderia acarretar ter a maioria das amostras de uma classe na particéo de teste
e poucas amostras nas parti¢oes de treino. Para evitar tal situacdo, € realizada a estratificacao
das partices. A estratificacdo € um procedimento para obter a distribuicdo das classes em
cada particdo aproximadamente igual a distribuicao delas na base de dados de origem. Com
isso é obtido o 10-fold cross-validation estratificado, que foi o utilizado nos experimentos.

Quando o valor de k do k-fold cross-validation é igual ao nimero de amostras da base de
dados, € obtido o procedimento do leave-one-out. As vantagens desse procedimento é usar a
maior quantidade possivel de dados para treinamento, o que possivelmente aumenta o desem-
penho do mesmo, além de ndo envolver amostragem aleatoria. No entanto, as desvantagens
sdo sua alta variancia, podendo guiar para uma estimativa ndo confiavel do desempenho, e
seu alto custo computacional para grandes quantidades de dados (Witten et al., 2011).
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5.3.4 Calibracao dos classificadores

A maioria dos classificadores usados nos experimentos possuem parametros que necessi-
tam ser ajustados (calibrados) para alcancar um nivel de desempenho mais elevado para cada
base de dados. Antes de realizar qualquer experimento, é necessario calibrar esses parame-
tros usando parte dos dados. O ajuste dos parametros é feito utilizando uma parte dos dados
para treinar o algoritmo e outra parte para testar o desempenho da técnica com os parametros
usados no treinamento. Essa segunda parte dos dados € chamada de dados de validacéo.

Os passos de treino e teste do algoritmo séo repetidos para diferentes combinacGes de
pardmetros, e a combinagdo retornando o melhor resultado de acordo com uma métrica é
escolhida. Witten et al. (2011) recomendam dados de treino e validagdo mutuamente ex-
clusivos: o conjunto de validacdo deve ser diferente do conjunto de treino para obter bom
desempenho na otimizacgéo.

Para calibrar os algoritmos utilizados nos experimentos, cada base de dados foi dividida
em 10 partes estratificadas, sendo sete usadas para treino e duas para validagdo. Na calibra-
¢ao, buscou-se maximizar o valor da métrica acuracia. Em caso de duas ou mais calibraces
com a mesma acuracia, foi selecionada aquela que obteve 0 menor tamanho da estrutura do
algoritmo.

Diferentes valores de parametros foram testados para cada classificador sobre cada base
de dados. Para a RNPI e a RNP, foram avaliados diferentes valores para a variancia Gaus-
siana o2 (valores: 0,01; 0,05; 0,1; 0,2; 0,25; 0,3; 0,4; 0,5; 0,7; 0,8; 1; 5; 10 e 100). Os
parametros calibrados em EFUNN foram nimero de fungdes de pertinéncia de entrada (2 e
3), limiar de sensibilidade para adicionar um novo neurénio (0,05; 0,1; 0,3; 0,5 e 0,8), n0-
mero de neurbnios para o procedimento de agregacao (100; 500; 1000 e 2000), duas taxas de
aprendizado (0,01; 0,05; 0,1; 0,2; 0,5 e 0,8), limiar de erro para atualizacdo (0,3; 0,5e0,8) e
0 numero de funcdes de pertinéncia de saida (2).

Para eMLP, foram calibrados o limiar de sensibilidade para adicionar um novo neurénio
(0,3; 0,5; 1 e — o), numero de neurdnios para o procedimento de agregacao (100; 500; 1000
e 2000), duas taxas de aprendizado (0,01; 0,1; 0,2; 0,5 e 0,8) e limiar de erro para atualizagéo
(0,3; 0,5 € 0,8). A classificacdo de ambos EFUNN e eMLP ¢ realizada usando a ativacdo do
neurdnio mais ativo na saida.

Para RNPI-EM, foram calibrados o valor de n (50; 100; 500; 1000 e — o) e o limiar de
corte de neurdnios (1/50; 1/100; 1/300; 1/500; 1/1000 e 0). Os parametros calibrados para
a RNPe foram o valor de npax (100 e 1000), o valor inicial do efeito de campo ¢init (0,05;
0,1; 0,25; 0,5e 0,8), o valor de v (-0,2; 0,0; 0,2; 0,3 e 0,4), o de ] (0,000 e 0,001) e o valor
de T — co. Também foi avaliado se as variancias deveriam ou ndo serem atualizadas. O
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treinamento dos algoritmos citados acima foi realizado passando somente uma vez os dados
de treinamento pelas redes.

Para 0 nimero de vizinhos mais préximos (k) do KNN foram avaliados oito valores (1;
3;5;7;9; 11; 13 e 15). Para o MLP, foi utilizada uma arquitetura com uma camada oculta,
sendo calibrados o nimero de neurbnios na camada oculta, 0 nimero de épocas de treina-
mento (50; 100; 150; 200; 250 e 300) e a taxa inicial de aprendizado (0,05). Para 0 nUmero
de neurbnios na camada oculta, foram avaliados quatro valores proporcionais ao humero de
atributos d de cada base de dados (d/2, d, 3d/2 e 2d). Para as bases CNAE-9, WebKB-4 e
Reuters-8, que possuem numero elevado de atributos, foram avaliados os valores de 50, 100,
200 e 300 neurdnios na camada oculta para evitar uma arquitetura muito grande. O nimero
de neurdnios na camada de entrada e na camada de saida foi igual ao nimero de atributos e
ao numero de classes de cada base de dados, respectivamente.

Para 0 VG-RAM WNN, foram otimizados o nimero de neurénios (2; 4; 9; 16; 36; 64;
100; 144; 196; 256; 324; 400; 484; 576; 676; 784 e 900) e de sinapses para cada base de
dados. O numero de sinapses foi proporcional ao numero de atributos d de cada base de
dados, sendo avaliados o nimero de sinapses no intervalo d /10 < n_s < 10d, onde n_s é o
nimero de sinapses pertencente ao conjunto de valores 2!, para i = 1,...,11. Finalmente,
Rocchio ndo tem parametros para serem otimizados.

5.3.5 Testes estatisticos
Comparacao de multiplos algoritmos sobre varias bases de dados

Para comparar estatisticamente maltiplos algoritmos sobre vérias bases de dados foi uti-
lizado o teste ndo paramétrico de Friedman (Friedman, 1937). A vantagem dos testes ndo
paramétricos é ndo ser necessario fazer uma suposicdo da distribuicdo dos valores a serem
analisados.

O teste de Friedman ordena os algoritmos para cada base de dados de acordo com o
desempenho deles. O algoritmo com o melhor resultado consegue o rank 1, o segundo
melhor rank 2, e assim por diante. Em caso de empate entre dois ou mais algoritmos, é
associado o rank médio a eles (Dems3ar, 2006). Por exemplo: caso trés algoritmos obtenham
o melhor resultado para uma base de dados, entdo o rank deles sera (1+2+3)/3 = 2.

Considere Raj o rank médio do j-ésimo algoritmo (de um total de k algoritmos) sobre
n bases de dados. O teste de Friedman assume a hipotese nula de que todos os algoritmos
sdo equivalentes e os ranks medios deles devem ser iguais (Demsar, 2006). Essa hipotese é
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verificada usando a distribuicio x2:

K 5 k(k+1)2

(5.15)

No entanto, em (Iman e Davenport, 1980) foi mostrado que a distribuicdo x% é muito
conservativa, e Iman e Davenport propuseram a distribuicdo F de Snedecor com k —1 e
(k—1)(n—1) graus de liberdade:

(k—1)—x2’

Caso a hipotese nula seja rejeitada, um segundo teste é realizado para comparar os al-
goritmos entre si. O segundo teste realizado pode ser o teste de Nemenyi (Nemenyi, 1963).
Esse teste calcula um valor chamado de diferencga critica (DC), em fun¢do da quantidade de
bases de dados usadas para avaliagdo e o numero de classificadores avaliados, além do nivel

de significancia do teste:
k(k+1)

DC =(qq (5.17)

O valor de q¢ depende do nivel de significancia do teste, e uma tabela de valores é
disponibilizada em (Demsar, 2006). O desempenho de dois classificadores € significativa-
mente diferente se a diferenca entre seus correspondentes ranks médios é maior ou igual a
DC (Demsar, 2006). Um nivel de significancia de 5% foi usado para ambos os testes nos
experimentos.

Nos testes estatisticos realizados com mais de uma base de dados, os valores das vari-
ancias das medidas de desempenho néo séo levadas em consideragdo (DemSar, 2006). As
consideracOes para realizar esse tipo de teste sdo os resultados medidos serem confidveis
(obtido realizando experimentos suficientes sobre cada base de dados), todos os algoritmos
avaliados sobre as mesmas parti¢cGes e uma quantidade minima de cinco bases de dados seja
usada no teste (Demsar, 2006). O resultado para cada base de dados é considerado como
uma amostra no teste estatistico.

Uma representacdo gréafica dos resultados dos testes, apresentada em (DemSar, 2006),
foi utilizada para melhor visualizagdo dos resultados. A Figura 5.9 exibe os resultados de
uma suposta analise de quatro métodos hipotéticos, chamados aqui de A1, A2, A3 e Ad. A
linha superior do diagrama é o eixo no qual é indicado o rank médio dos métodos. O eixo é
orientado no sentido dos menores ranks (melhores) estarem do lado direito.

Os grupos de métodos ndo significativamente diferentes sdo conectados por uma linha
mais espessa, e a DC entre dois algoritmos para serem considerados diferentes € indicada
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em cima do gréfico. Analisando o diagrama da Figura 5.9, verifica-se ndo haver diferengas
estatisticas entre o trio A1, Ad e A2 e entre o par A2 e A3. Também pode ser notado Al e
A4 serem estatisticamente superiores a A3.

DC

4 3 2 1
|

A3 Al
A2 A4

Figura 5.9: Comparacdo de quatro métodos entre si através dos seus ranks médios. DC sig-
nifica a diferenca critica entre dois classificadores para serem considerados estatisticamente
diferentes. Grupos de classificadores ndo significativamente diferentes séo conectados por
uma linha espessa (Dem§ar, 2006).

Testes de dependéncia estatistica entre variaveis

Alguns testes de dependéncia estatistica foram realizados com intuito de verificar se
existe alguma relacdo entre os resultados obtidos nos experimentos e as caracteristicas das
bases de dados. Na estatistica, dependéncia é referente a qualquer relacionamento estatistico
entre duas variaveis aleatérias ou dois conjuntos de dados.

A medida mais popular de dependéncia entre duas variaveis € o coeficiente de correlacédo
de Pearson. Esse valor € obtido dividindo-se a covariancia entre duas variaveis pelo produto
de seus desvios padrdes. O valor desse coeficiente pode variar de 4+1 (quando ha um perfeito
relacionamento linear positivo entre as variaveis, ou seja, elas se movem na mesma direc¢ao)
a —1 (quando ha um perfeito relacionamento linear negativo, isto é, quando as varidveis se
movem em dire¢des contrarias). Variaveis independentes possuem um coeficiente de corre-
lacdo igual a 0, entretanto, a reciproca nem sempre é verdadeira (Leon-Garcia, 1993).

No entanto, para tornar valido o calculo do coeficiente de Pearson, é necessario satis-
fazer algumas condigdes, tais como as distribui¢des das variaveis serem aproximadamente
iguais a Gaussiana e relacionamento linear entre variaveis, as quais nem sempre podem ser
garantidas.

Para contornar essa desvantagem, pode-se usar o coeficiente de correlacdo de Kendall
(Kendall, 1938). Para o calculo desse coeficiente, ndo é necessario conhecer as distribuicoes
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das variaveis e nem supor a existéncia de um relacionamento linear entre elas. 1sso torna
essa abordagem mais robusta do que o coeficiente de Pearson.

Na estatistica, a forca de relacionamento normalmente esta associada a tendéncia de duas
variaveis se moverem na mesma dire¢do ou em direces opostas. O coeficiente de Kendall
mede essa tendéncia de forma direta e de facil entendimento (Noether, 2008).

Sejam (x1,y1), (X2,¥2), - .., (Xn,yn) N observacGes conjuntas das duas variaveis X e Y. En-
tdo, sdo contados todos os pares de observacdes concordantes e todos os pares discordantes,
de um total de n(n—1)/2 pares. Um par é concordante se (xj — Xi) € (yj — Yi) possuem o
mesmo sinal, para i # j, e é discordante se 0s sinais sao opostos. Se houver empates, isto €,
Xj = Xj 0U'yj =j, 0 par ndo é considerado concordante nem discordante.

Uma forma simples de medir a forca de relacionamento entre duas variaveis é calcular a
diferenca entre a quantidade de pares concordantes e 0 numero de pares discordantes. Um
valor positivo elevado indica que as varidveis X e Y possuem uma tendéncia elevada para se
moverem na mesma direcdo, enquanto um grande valor negativo sugere alta possibilidade
das variaveis se moverem em direcdes opostas. Para normalizar o valor da diferenca para a
faixa entre —1 e +1, essa diferenca é dividida por n(n —1)/2, e assim é obtido o valor T do
coeficiente de Kendall para o caso em que ndo ocorrem empates nos dados:

n i-1
2,200 s
= n(n _ 1)/2 ) (518)

onde sgn(a) retorna o sinal de a (+1 ou -1).

Para casos em que existam empates nos dados, uma variagcdo na forma de calcular o
coeficiente é proposta para manter a faixa de valores entre —1 e +1 (Yau, 2012):

n i—-1
3 ¥ sgn(Xj —Xi)sgn(yj — Vi)
T=— : (5.19)

NN

onde ny e ny sdo os nimeros de pares de dados sem empates das variaveis X eY, respectiva-
mente.

O coeficiente de Kendall é uma medida natural do relacionamento entre X e Y, tal que a
raz&o entre a probabilidade de ocorrer concordancia P(C) e de ocorrer discordancia P(D) é
obtida por (Kvam e Vidakovic, 2007):

N—
[N
I
—
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O coeficiente de correlagdo de Kendall € aplicado para testar a hip6tese de independéncia
de variaveis, sendo a hipotese nula a ndo existéncia de correlacdo entre as variaveis. Para
pequenas amostras (4 < n < 10), o teste estatistico é realizado por meio de tabelas especiais.
Para amostras maiores (n > 10), é usada uma aproximagdo Gaussiana para a distribuigéo T,
e, caso:
2(2n+5)

=D’ (5.21)

\T! >11-q/2

a hipotese de independéncia é rejeitada (Kvam e Vidakovic, 2007), sendo u o percentil da
distribuicdo normal z,, e a o nivel de significancia do teste.

Testes de dependéncia estatistica foram realizados entre os resultados de acuracia de cada
uma das técnicas e cada uma das medidas de complexidade das bases de dados (informadas
na Tabela 5.1). Esses testes podem indicar alguma relagdo entre os resultados obtidos e as
caracteristicas das bases de dados. Um nivel de significancia de 5% foi usado nos testes
realizados nos experimentos.

5.4 Conclusao

Este capitulo apresentou as bases de dados, as técnicas, as métricas e a metodologia a
serem empregados nos experimentos. Também foram descritos dois testes estatisticos para
verificacdo de hipoteses nos experimentos. No proximo capitulo, sdo realizados os experi-
mentos e analise dos resultados.



Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo, o modelo de aprendizado incremental proposto, a RNPe, é avaliado em-
piricamente. Na Secdo 6.1, séo avaliados alguns dos procedimentos propostos para 0 modelo
conseguir uma estrutura reduzida mantendo uma qualidade satisfatéria de resposta.

Dois métodos para analisar a estabilidade e plasticidade da RNPe, e de algumas redes
neurais incrementais, sao aplicados na Secdo 6.2. Nessa, € também realizado um estudo
sobre as bases de dados para identificar quais sdo as caracteristicas que interferem no com-
promisso entre estabilidade e plasticidade.

A RNPe é comparada com outras técnicas de classificacdo em relacdo ao desempenho e
complexidade na Secdo 6.3. Experimentos com comité de redes neurais e aprendizado semi-
supervisionado sdo realizados na Secdo 6.4. Por fim, uma conclusdo desse capitulo é feita
na Secdo 6.5.

6.1 Avaliacdo dos procedimentos do modelo proposto

A fim de verificar se os procedimentos propostos para a RNPe atuam de forma satis-
fatoria, varios experimentos sdo realizados nessa se¢do. A proposta dessa secdo é avaliar
modelos que possuem diferentes combinagdes dos procedimentos apresentados na Segao
4.1, partindo de um modelo mais simples que, de acordo com os critérios de Langley (1995),
ndo é considerado incremental, até o modelo incremental proposto neste trabalho.

A meta do modelo proposto é produzir resultados tdo bons quanto aqueles do modelo
nédo incremental, mas com a vantagem de possuir uma estrutura menor, tal que consiga obter
um compromisso razoavel entre desempenho e tamanho da estrutura do modelo. Também é
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esperado que ele satisfaca a todos os critérios propostos por Langley (1995), além de pos-
suir diversas caracteristicas desejadas para um algoritmo de aprendizado incremental. Sera
também verificado nos experimentos se é valida a hipotese inicial de poder representar dis-
tribuicdo dos dados através de uma distribuicdo semelhante a Gaussiana sem haver perda
significante de informagéo.

Os experimentos, resultados e analises sdo detalhados na Subsecdo 6.1.1. As conclus6es
dessa se¢do de experimentos encontram-se na Subsec¢éo 6.1.2.

6.1.1 Experimentos e resultados

Nos experimentos foram utilizadas duas medidas para avaliar os métodos analisados:
uma medida de desempenho e outra do tamanho da estrutura de cada modelo, ou seja, 0
espaco ocupado em memoria pelo modelo. O desempenho foi medido nos experimentos pela
métrica acuracia, e o tamanho do modelo, pelo nimero de parametros contidos na estrutura
do modelo. O tempo de classificacdo das amostras ndo foi utilizado como uma medida de
complexidade do modelo, por entender que os célculos realizados na maioria dos modelos
avaliados possuirem a mesma natureza, tal que a diferenca entre os tempos de classificagao
de diferentes modelos esta relacionada principalmente ao nimero de parametros.

Os procedimentos avaliados foram adic¢do de neurénios na rede, unido de neurdnios, atu-
alizacdo dos parametros média (l), variancia (02) e peso (w) dos neurdnios, ajuste do efeito
de campo (¢?) dos neurdnios e remocéo de neurdnios. A classificacio é realizada associando
para cada amostra a classe do neurénio mais ativo. E, a ndo ser quando informado do con-
trario, os procedimentos de treinamento e classificacdo sdo realizados conforme descritos na
Secéo 4.1.

Os parametros de cada modelo foram calibrados usando 90% de cada base de dados,
onde 70% desse montante foram usados para treinar os modelos, e os 20% restantes para
validar os parametros. Uma vez calibrado cada modelo, os experimentos foram realizados
aplicando o método 10 fold cross-validation sobre as bases de dados, e calculados a média
da acuracia e do nimero de parametros obtidos por cada modelo para cada base de dados.

Os parametros calibrados foram o valor de npax (100 e 1000) quando usados os procedi-
mentos de adicdo, atualizacio (1, 02 e w) e remogéo de neurdnios, e o valor inicial do efeito
de campo dinit (0,05; 0,1; 0,25; 0,5 e 0,8) quando usados os procedimentos de atualizagdo
de i, 02 e w e ajuste do efeito de campo. Além disso, foram calibrados o valor de n (0 e
0,001) para o procedimento de ajuste do efeito de campo, o valor de v (-0,2; 0,0; 0,2; 0,3
e 0,4) quando incluido o procedimento de unido de neurénios, e o parametro T (10) para o
procedimento de remocéo de neurénios.
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No total, 10 combinagdes de procedimentos foram avaliadas:

e M1: 0 modelo possui somente o procedimento de adicionar neur6nios, nesse caso adi-
cionado para cada amostra usada como treinamento. Esse modelo obtém os mesmos
resultados da técnica vizinho mais proximo, ou o 1-NN. O parametro a alterar nesse
modelo é o vetor média (i) de cada neur6nio, e assim eles s@o os Unicos considerados
na contagem dos parametros. N&o houve calibracdo de parametros. Por esse modelo
permitir retornar a um estado anterior de conhecimento, atraves da remogéo de uma
amostra de treinamento de sua estrutura, ele ndo é considerado incremental segundo
os critérios de (Langley, 1995);

e M2: também s0 possui o procedimento de adicionar neurdnios, porém os neurénios s6
sdo adicionados quando a amostra de treinamento é classificada em uma classe errada
ao passar pela rede proposta. Novamente, s6 é considerado o vetor média de cada
neurdnio na contagem dos parametros. Também ndo ha calibracdo de parametros;

e M3: semelhante ao M2, porém com inclusdo do procedimento de unido de neurdnios,
cujos critérios sao avaliados para cada amostra de treinamento. Nesse modelo, assim
como nos demais, além do vetor média, 0s outros parametros sdo considerados na
contagem de parametros;

e M4: os parametros dos neurdnios (i, 02 e ) sdo atualizados para cada amostra, 0s
neurdnios sdo adicionados quando uma amostra de treinamento é classificada em uma
classe errada, e os critérios para unido dos neur6nios sdo avaliados para cada amostra
de treinamento. Diferentemente dos outros modelos avaliados, esse utiliza a Gaussiana
(Equagdo 4.2) como funcéo de transferéncia dos neurénios, em vez da funcdo proposta
(Equacéo 4.5);

e M5: Semelhante ao M4, porém usa a funcédo de transferéncia proposta (Equacéo 4.5).
Tambem foi verificado se as variancias deveriam ser atualizadas ou néo;

e M6: é o M5 acrescido do procedimento de ajuste do efeito de campo do neurdnio mais
ativo quando uma amostra €é classificada em uma classe errada. Para verificar o efeito
de tal ajuste, o valor n foi fixo em 0,001, sendo n a taxa de mudanca do efeito de
campo. Foi verificado se deveria ser feita a atualiza¢do das variancias;

e M7: semelhante ao M6, porém o valor de ) é ajustado (0 e 0,001). M7 busca unificar
0s modelos M5 e M6;

e MB8: consiste no modelo M7, porém, diferentemente dos outros em que a classificacao
é realizada pelo neurbénio mais ativo, aqui € realizada através da soma ponderada da
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saida dos neurdnios. Seja O(x) a classe associada a amostra x, |C| o nimero de classes
e cj a i-ésima classe (cj € C, onde C é o conjunto de classes). Entdo, a classificagdo
através da soma ponderada € realizada pela Equacéo 6.1:

O(x) = argmaxP(cilx), (6.1)
i=
onde:
Ki R
P(cilx) = > wijf(x Wij,Zij, i), (6.2)
=1

A~

sendo Kj o nimero de neurbnios associados a classe ci, f(X, Ui j,i j,$i ;) afuncdo da
Equacdo 4.5, e wj j, M j, Zi,j € §i,j peso, vetor media, matriz de covariancia e efeito de
campo do j-ésimo neurdnio da classe c;, respectivamente;

e M9: 0 mesmo que M7, com procedimento adicional de remocéo de neurénios;

e M10: vetor média e variancia de cada classe sdo calculados antes de treinar o modelo
M7. O procedimento para calcular esses parametros é o descrito na Secdo 4.1.4. A
atualizacdo ou ndo das variancias também foi testada aqui.

Os resultados obtidos em cada modelo para 20 bases de dados sdo mostrados nas Tabelas
6.1 e 6.2, sendo os valores das acuracias mostrados na Tabela 6.1 e 0s nUmeros de parametros
na Tabela 6.2. Cada linha de cada tabela é referente a uma base de dados e cada coluna a um
modelo avaliado. As ultimas duas linhas das Tabelas 6.1 e 6.2 informam o valor médio e a
média dos desvios padrdes (DPs) das acuracias e do nimero de parametros, respectivamente,
para cada modelo sobre todas as bases de dados. Os valores das acuracias estdo em porcen-
tagem e os valores do nimero de parametros estdo em log,, do nimero de bits, para permitir
uma melhor visualiza¢do dos dados. A diferenca de uma unidade entre os tamanhos dos
modelos indica ser o tamanho de um deles 10 vezes maior que do outro. O valor de acuracia
mais elevado e o menor nimero de parametros para cada base de dados estdo realcados em
negrito. Quanto maior o valor da acuracia, maior a capacidade do modelo de reconhecer uma
amostra ndo vista durante o treinamento e, quanto menor o nimero de pardmetros, menor o
tamanho do modelo. A linha “Média” da Tabela 6.2 informa o log,y da meédia do nimero de
parametros, e ndo a média dos logaritmos do numero de bits. O menor valor da média dos
desvios padrbes para cada métrica esta realcado em negrito. A linha “Média dos DPs” da
Tabela 6.2 informa o log,, da média dos desvios padrdes do numero de pardmetros.

O modelo M1 atua como se fosse a técnica de vizinho mais préximo, que é simples e
popular na literatura, e apresenta desempenho satisfatorio (acuracia) em varias tarefas de
classificacdo. A desvantagem esta em armazenar todas as amostras de treinamento em sua
estrutura.
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Tabela 6.1: Resultados obtidos pelos modelos para a métrica acuracia. Valores em porcenta-
gem. O maior valor para cada base de dados esta realgado em negrito. DPs significa desvios
padroes.

Bases de dados M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

Balance 95,04 9008 8960 7,85 9151 90,08 91,51 90,40 90,87 92,47
Blood 69,11 6324 5817 76,06 6216 76,73 76,73 76,73 76,73 78,20
Iris 96,00 90,67 9533 66,67 97,33 97,33 97,33 97,33 97,33 97,33
Haberman 66,72 6081 7387 7388 7388 7387 7387 7387 7387 73,86
Car 89,41 82,12 8397 2827 8125 8149 8125 7431 79,81 8438
CNAE-9 8528 77,78 90,46 1500 92,22 92,13 9222 92,22 92,22 92,22
WebKB-4 64,06 59,09 8126 5742 8212 8228 8228 8228 8228 8221
Wine 73,63 7523 7523 96,60 96,05 96,05 96,05 96,05 96,05 9549
Reuters-8 94,61 9038 9515 57,88 9457 94,75 94,75 9475 94,75 94,89
Yeast 53,10 4845 5269 729 5532 5499 5499 5384 5512 5573
Abalone 1999 1939 2059 943 2337 24,04 24,04 2358 2425 2516
Heart 67,41 5889 70,37 4519 7259 7259 7259 7259 7259 84,07
Sonar 83,62 8031 7488 5338 8029 7981 8029 80,79 80,76 73,60
Segmentation 93,51 89,74 63,77 4165 90,09 90,09 90,09 91,47 89,65 9351
Texture 9956 97,93 92,16 57,07 9769 97,62 9769 9760 97,58 88,67
Gaussian 7258 67,14 5750 61,08 56,78 81,20 81,20 8120 8120 79,88
Concentric 98,48 98,04 6584 3684 5848 9660 9660 96,60 96,60 96,64
Spambase 86,46 80,42 8355 7392 8298 8566 8566 87,20 8544 90,15
Diabetes 66,93 62,11 6211 61,22 7683 76,18 7683 7683 76,83 7553
Z00 97,00 99,09 9509 96,09 9509 9509 9509 9509 9509 96,00
Média 78,62 7454 74,08 51,14 7803 81,93 8205 8174 8195 8250

Média dos DPs 4,52 4,10 4,78 6,02 3,90 3,33 3,42 3,97 3,44 3,77

O M2 se constitui numa modificagdo do modelo M1, onde s6 s&o adicionadas na estru-
tura do mesmo as amostras de treinamento previamente classificadas numa classe errada.
Assim, ele busca reduzir o tamanho da estrutura evitando adicionar amostras redundantes ou
similares. Comparando os dois com o auxilio da Tabela 6.2, verifica-se, para todas as bases
de dados, 0 M2 obteve estruturas menores que M1. Em média, M2 obteve estrutura aproxi-
madamente quatro vezes menor que M1, sendo para algumas bases, tais como Iris, Texture e
Concentric, foi aproximadamente 10 vezes menor.

O valor da reducdo da estrutura esta diretamente relacionado a acurécia alcancada para
a base de dados: quanto maior a acurécia, menor a estrutura do modelo M2 em relagéo ao
modelo M1. Por exemplo: para as bases Iris, Reuters-8, Texture e Zoo, M2 obteve valores
de acuracia acima de 90% e estruturas aproximadamente 10 vezes menores que M1. Ou
seja: para cada 10 amostras de treinamento, uma € adicionada a estrutura do M2 (uma é
classificada errada), enquanto o M1 adiciona todas as 10 amostras na estrutura.

Por outro lado, para bases em que a acurécia foi menor, como a base Abalone, a reducéo
da estrutura foi menor (para Abalone foi aproximadamente 1,20 menor do que a da M1). No
entanto, o preco de uma estrutura menor foi a redugcdo no desempenho. Para quase todas
as bases de dados houve queda neste aspecto quando comparando os dois modelos. As
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Tabela 6.2: Tamanhos das estruturas dos modelos medidos em nimero de pesos e para-
metros. Valores em logqq(bits). O menor valor para cada base de dados esta realcado em
negrito. DPs significa desvios padroes.

Bases de dados M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9  M10

Balance 486 407 305 305 377 380 382 417 376 3,08
Blood 503 457 297 310 35 300 300 300 300 3,00
Iris 424 312 305 305 305 308 308 308 308 308
Haberman 442 401 283 283 283 287 287 287 287 287
Car 548 479 329 333 329 332 332 526 469 509
CNAE-9 743 69 569 605 569 569 569 569 569 569
WebKB-4 85 826 589 776 58 589 589 589 589 589
Wine 482 432 464 35 369 371 371 361 371 387
Reuters-8 882 789 619 736 619 619 619 619 619 6,19
Yeast 553 527 377 379 442 447 447 456 441 3,80
Abalone 6,08 599 429 567 436 438 438 431 437 446
Heart 500 461 329 329 329 330 330 330 330 330
Sonar 556 502 39 39 533 534 534 541 532 39
Segmentation 6,10 530 39 436 561 561 562 560 561 547
Texture 680 546 446 695 583 583 583 586 580 572
Gaussian 576 529 290 290 290 294 294 294 294 29
Concentric 516 380 2,74 274 274 2778 278 2,78 2,78 2,78
Spambase 688 625 388 671 651 413 413 643 388 6,25
Diabetes 525 482 515 517 312 314 314 314 314 314
Z00 467 3,76 393 397 39 397 397 397 397 393
Média 769 709 515 664 553 528 528 551 528 540

Médiados DPs 362 548 254 584 368 348 344 383 335 440

excegdes foram as bases Wine e Zoo, conforme observado na Tabela 6.1. A melhora dos
resultados sobre Wine e Zoo pode ter ocorrido porque amostras com ruido provavelmente
ndo foram incluidas na estrutura do modelo (Jiang e Zhou, 2004). A acuracia média obtida
sobre as bases de dados caiu 4%. Entdo, embora o procedimento adicional reduza o tamanho
da estrutura, também reduz o desempenho.

O M2 obteve estrutura menor que M1, mas continuou com taxa de crescimento alta. Para
as bases avaliadas, M2 cresce, em media, numa proporc¢do de um neurdnio para cada quatro
amostras de treinamento. Para reduzir ainda mais a estrutura, o procedimento de unido de
neurdnios é adicionado, e, assim, obtido o modelo M3. Em média, esse modelo conseguiu
reduzir em mais de 80 vezes seu tamanho em relacdo a M2, e mais de 300 vezes em relacéo a
M1. Para a maioria das bases de dados, reduziu para um neurénio por classe, que é a menor
estrutura que a rede proposta pode alcancar.

Além de reduzir a estrutura, 0 M3 conseguiu manter o desempenho para algumas bases
no mesmo patamar do obtido por M2, inclusive melhorando os desempenhos de algumas
bases, como Haberman, CNAE-9, WebKB-4, Reuters-8, Yeast e Heart. Entretanto, para
algumas bases, como Segmentation e Concentric, o valor da acuracia caiu. Verificou-se que
as bases Haberman, CNAE-9, WebKB-4, Reuters-8, Yeast e Heart possuem em comum valor
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elevado de N2 (N2 > 0,65) (ver Tabela 5.1, pagina 103), enquanto as bases Segmentation e
Concentric possuem valor mais baixo (inferior a 0,3).

Como valores elevados de N2 indicam amostras da mesma classe dispersas em relacdo as
de outras classes, é provavel o ajuste nas médias e nas variancias efetuadas no procedimento
de unido de neurdnios conseguir ajustar essas distancias, aumentando o desempenho. Para
valores pequenos de N2, esse procedimento ndo surte muito efeito. Aplicando o teste de
Kendall sobre a diferenga entre os desempenhos de M2 e de M3, foi sugerido realmente
existir relagdo significativa com o valor de N2, e, quanto maior o valor N3 (indicando maior
quantidade de amostras proximas ao contorno de classe), o0 modelo M3 tende a apresentar
melhor desempenho. Em suma, o procedimento de unido de neurbnios conseguiu obter
reducdo significativa na estrutura da rede e melhora no desempenho de algumas bases de
dados (um total de 10 bases), embora, na média, tenha reduzido o desempenho.

O M4 adiciona o procedimento de atualizacdo de neurdnios ao modelo M3, e utiliza
a Gaussiana como funcéo de transferéncia dos neuronios. Alguns dos resultados obtidos
pelo M4 em relacdo a acuracia foram os menores encontrados dentre os modelos avaliados.
A atualizacdo incremental dos parametros dos neurdnios causou instabilidade no modelo,
prejudicando o desempenho do mesmo.

O desempenho de M4 tendeu a ser bem inferior aos dos outros modelos para problemas
com nimero maior de classes, pois, em tais bases de dados, hd uma variedade maior de pos-
siveis rétulos para cada amostra, embora isso ndo seja aplicavel a todas as bases de dados
(a exemplo da base Balance, com trés classes, cujo desempenho foi muito inferior). A con-
sequéncia de muitas amostras serem classificadas erradas foi um nimero maior de neurénios
adicionados ao modelo, e, assim, o tamanho da estrutura foi maior que o do modelo anterior
em aproximadamente 30 vezes, como pode ser observado na Tabela 6.2.

O modelo M5 possui 0s mesmos procedimentos do M4, mas utiliza a funcao de trans-
feréncia proposta neste trabalho. Como consequéncia, os resultados da classificagdo foram
melhores, porque houve menor influéncia das incertezas dos valores estimados. Com acuréa-
cia maior na classificacdao, também foi obtida estrutura menor (em média, mais de 10 vezes
inferior que M4), embora para algumas bases de dados M4 conseguisse estrutura menor,
como nas bases Balance, Segmentation e Sonar.

Comparando com o modelo M3, foi observado que, em geral, M5 obteve ganhos nos
resultados das acurécias. Olhando para as medidas de complexidade das bases de dados
mostradas na Tabela 5.1 da pagina 103, e realizando o teste de Kendall, observa-se uma
relacéo significativa com o valor de F1, tal que bases de dados com valor de F1 mais elevado
(F1 > 2,0), como CNAE-9, Wine, Segmentation e Texture, tenderam a ter aumento maior no
desempenho em relagdo a M3.
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No entanto, para bases de dados com valor menor de F1 (F1 < 0,4) o ganho de desem-
penho tendeu a ser menor (em alguns casos, até caiu). Exemplos sdo as bases Haberman,
Car e Spambase. Isto indica ser a atualizacdo dos parametros, principalmente da variancia,
benéfica para tarefas em que existam atributos com poder discriminativo elevado.

Em relacdo ao tamanho da estrutura, M5 foi, em média, aproximadamente, duas vezes
maior que M3. E, todas as vezes em que a arquitetura do M5 foi maior que M3, o desempe-
nho também foi maior, com excecao da base Spambase, na qual houve aumento consideravel
da arquitetura (ver Tabela 6.2) acompanhada de uma ligeira queda no desempenho (Tabela
6.1). Isto mostra que, em geral, 0 aumento da estrutura foi acompanhado de aumento no de-
sempenho, mas, para algumas bases de dados, como Iris e Car, 0 desempenho aumentou sem
crescer o tamanho da estrutura. Embora o procedimento de atualizagdo tenha aumentado um
pouco o tamanho da estrutura do modelo, também aumentou a acuracia média, alcangando
um valor superior ao do modelo M2.

O préximo a ser analisado é o0 M6, composto do modelo M5 acrescido do procedimento
de ajuste do efeito de campo. Esse procedimento ndo alterou muito o valor das acuracias
alcancadas para a maioria das bases de dados, com exce¢do das bases Blood, Gaussian e
Concentric, cujos resultados aumentaram em mais de 10% em relacdo ao modelo M5. As
bases Gaussian e Concentric ttm em comum o fato de serem formadas por duas classes cujos
centros sdo aproximadamente o mesmo, sendo a diferenca entre as classes a dispersédo das
amostras (as amostras de uma classe sdo mais concentradas do que as da outra classe). Com
0 ajuste do efeito de campo, 0 modelo p6de se adaptar melhor ao espalhamento das duas
classes, sendo para a classe com espalhamento maior das amostras, foi obtido um tamanho
do efeito de campo também maior. Ainda que ndo se saiba a distribuicdo das amostras da
base Blood, € razoavel supor a distribuicdo das amostras das suas duas classes um pouco
similar aos das outras duas, devido ao aumento de desempenho.

Embora o procedimento de ajustar o efeito de campo acrescente um novo parametro em
cada neurdnio, ele reduziu ligeiramente o nimero de neur6énios do modelo em 3 bases de
dados, e houve redugdo mais acentuada para a base Spambase, isto podendo ter influenciado
de forma positiva no desempenho dessa base de dados. O procedimento de ajuste do efeito
de campo mostrou ser interessante por apresentar, na media, melhora no desempenho e na
reducdo do tamanho do modelo quando comparado a M5. Esse modelo também obteve
acuracia meédia superior ao de M1, o da técnica do vizinho mais proximo.

Numa tentativa de unir os resultados de M5 com M6, o valor de n foi ajustado para
os valores 0 e 0,001, e assim obtido M7. Como visto na Tabela 6.1, o desempenho para
a maior parte das bases de dados foi o melhor encontrado entre os modelos M5 e M6. O
numero medio de parametros foi aproximadamente igual ao de M5 e menor ao de M6, e o



6. Resultados Experimentais 126

desempenho médio de M7 foi ligeiramente superior ao de M5.

Até o momento, todos os modelos classificavam uma amostra utilizando a saida do neur6-
nio mais ativo. Porém, no MMG e na RNP é utilizada a soma ponderada das saidas dos
kernels/neur6nios e a classe com a maior saida € associada a amostra. Para verificar o efeito
dessa forma de classificar, a classificacdo realizada pelo modelo M7 foi alterada para ser
realizada através da soma ponderada da saida dos neurdnios, e assim foi obtido M8. Para 12
bases de dados, ndo houve diferencas nos desempenhos entre os modelos M7 e M8. No en-
tanto, para 10 dessas bases de dados, cada classe foi representada por somente um neurénio,
ndo havendo, nesses casos, diferencas entre as formas de classificacéo.

Com relagdo as outras oito bases de dados, em cinco delas a classificacdo da saida mais
ativa foi superior, sendo o desempenho médio dessas bases aproximadamente 2% superior
ao do modelo M8. A classificacdo pela média ponderada foi superior em trés casos, cujo
maior aumento de desempenho chegou a 1,54% (base Spambase) em relacdo a M7. Além
disso, M8 apresentou quantidade de parametros ligeiramente maior que M7. Dessa forma,
o procedimento de classificacdo pelo neurénio mais ativo mostrou ser mais satisfatorio em
relacdo a desempenho e complexidade do modelo.

O procedimento de remocéo de neurdnios foi adicionado ao modelo M7, e assim foli
obtido M9. Com esse procedimento, houve pequena reducdo no tamanho da arquitetura para
sete bases de dados, principalmente para a base Texture, como visto na Tabela 6.2. Para
outras 12 bases de dados, ndo houve alteracdo no tamanho da estrutura do modelo, mas, para
10 desses casos, M7 e M9 estdo no tamanho minimo necessario para representar tais bases
de dados.

A base Car foi a unica base de dados na qual o modelo aumentou o tamanho, e foi
observado isto acontecer devido a uma configuracao dos parametros diferente da do modelo
M7. Com relacdo ao desempenho, houve reducdo média de 0,08% da acuracia nas bases
com reducdo da estrutura e, para essas mesmas bases, houve redu¢do média na estrutura de 5
neuronios (aproximadamente 10 mil bits). Pode-se concluir que o procedimento de reducéo
de neurdnios conseguiu ligeira reducdo no tamanho do modelo, embora reducéo maior ndo
tenha sido possivel, principalmente pelo fato do modelo ja se encontrar em seu tamanho
minimo para varias bases de dados.

O ultimo modelo avaliado foi 0 M10. Nele, primeiro s&o calculados os valores das médias
e variancias de cada classe para depois comegar o0 aprendizado incremental. Esse modelo
obteve 0s maiores valores de acuracia para oito bases de dados. A média da acuracia sobre
as bases de dados foi a maior entre os modelos avaliados. O tamanho da sua estrutura foi, na
média, aproximadamente duas vezes maior que o do modelo M3, que foi 0 mais reduzido.
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Com o célculo dos valores das médias e variancias antes (comparagdo entre M10 e M7),
foram obtidos ganhos de desempenhos maiores de 3% para as bases Car, Heart, Segmen-
tation e Spambase, e reducdo maior para Sonar e Texture. Nestas, foi observado que, na
maioria dos modelos, ndo foi obtido tamanho minimo de estrutura para representa-las, po-
dendo evidenciar que a distribuicdo das classes dessas bases ndo se aproxima da distribuicao
Gaussiana. Com isso, o procedimento do célculo da média e da variancia falhou em ob-
ter estimativa aproximada dos valores reais desses parametros. Embora o procedimento da
estimativa inicial dos valores da média e da variancia seja simples e restrita com relacdo a
suposicédo da distribuicdo das classes ser aproximadamente uma Gaussiana, obteve algum
ganho de desempenho sobre algumas bases de dados.

A Ultima linha das Tabelas 6.1 e 6.2 mostra a média dos desvios padrdes obtida por
cada algoritmo para cada métrica (acuracia e tamanho). Quanto menor esse valor, mais
concentrado em torno da média variam os resultados. Para a maioria dos algoritmos, a
média dos desvios padrdes para acuracia foi préximo de 4%, sendo o maior valor obtido
para 0 modelo M4, que foi 0 modelo que apresentou a maior instabilidade para a métrica
acuracia. A media dos desvios padrdes da Tabela 6.2 foi, para a maioria dos modelos, cerca
de 60 vezes menor do que a média dos tamanhos das estruturas. O menor desvio padréao foi
obtido para o modelo M3, que obteve um tamanho de estrutura mais constante ao longo dos
experimentos. O modelo M1 obteve um pequeno valor de desvio padrédo quando comparado
ao tamanho médio de sua estrutura (média de 10 mil vezes menor), mas como a sua estrutura
foi muito superior ao do modelo M3, mesmo uma pequena variacao foi o suficiente para ser
superior ao de M3.

O procedimento de atualizar os valores das variancias foi usado pelos modelos para a
maior parte das bases de dados, sendo as poucas exce¢Oes as bases de dados com grande
numero de atributos, como a CNAE-9, WebKB-4 e Reuters-8. Devido ao grande nimero
de atributos dessas bases, elas devem ser mais sensiveis a estimativas imprecisas de valores
e, com isso, resultados melhores s&o obtidos quando as variancias ndo sdo atualizadas pelo
procedimento de atualizacéo.

Os testes estatisticos de Friedman e de Nemenyi foram aplicados sobre os valores das
acuracias e quantidade de parametros dos modelos. A hip6tese nula foi rejeitada no primeiro
teste, e o resultado do segundo é indicado na Figura 6.1, para a acurécia, e na Figura 6.2,
para 0 numero de pardmetros. Nos testes ndo sdo incluidos os valores medios de acuracia
e de nimero de pardmetros obtidos por cada modelo sobre as bases de dados, conforme
recomendacgdo em (Demsar, 2006).

Como pode ser observado na Figura 6.1, em relacdo ao desempenho, M10 foi superior
aos modelos M2, M3 e M4; M7, superior aos M3 e M4; e M4 mostrou ser inferior a todos
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Figura 6.1: Comparacdo entre 0s modelos em relacdo a acuracia usando o teste de Nemenyi.
Quanto menor a posicdo na escala de rank, melhor. Modelos néo significativamente diferen-
tes entre si sdo conectados por uma linha espessa. DC é a diferenca critica entre os ranks de
dois modelos para serem considerados significativamente diferentes.
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Figura 6.2: Comparacdo entre 0os modelos em relacdo ao nimero de parametros usando
0 teste de Nemenyi. Quanto menor a posicdo na escala de rank, melhor. Modelos nao
significativamente diferentes entre si sdo conectados por uma linha espessa. DC ¢ a diferenca
critica entre os ranks de dois modelos para serem considerados significativamente diferentes.

0s outros, exceto M3 e M2. Por sua vez, a Figura 6.2 mostra que, em termos de nimero
de parametros, M3 foi estatisticamente menor que M1, M2 e M8; M5 foi menor que M2 e
M1; e, M1, estatisticamente maior que os demais, exceto M2. Nao foi possivel inferir outras
informacdes do teste de Nemenyi.

Entdo, como observado, cinco modelos ndo apresentaram diferencas estatisticas em re-
lacdo ao de menor tamanho (M3) e de maior desempenho (M10): M5, M6, M7, M9 e M10.
Para escolher o0 modelo a ser usado, o0 desempate veio usando-se o rank feito pelo teste de
Friedman para a medida de desempenho. Com isso, o conjunto de procedimentos do modelo
M7 foi selecionado para a rede proposta, pois apresenta melhor rank entre os que necessitam
amostras de treinamento usadas somente uma vez. M10 ndo foi selecionado por precisar
usar os dados de treinamento mais de uma vez.

O modelo M7 também obteve a segunda maior acuracia méedia sobre as bases, sendo
inferior somente a M10, e, para 11 das 20 bases de dados, a menor estrutura possivel que
podia alcancar. A comparacao dos resultados obtidos pelo modelo M7 com os resultados
encontrados na literatura é realizada na Secédo 6.3 (Tabela 6.13, pagina 163).
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6.1.2 Conclusoes

Nos experimentos desta secdo foi mostrado que o desempenho do modelo adotado, M7,
ndo possui diferencas estatisticas em relacdo ao M1, que consiste na técnica de vizinho mais
proximo. Em outras palavras, a regularidade de desempenhos de M7 foi semelhante a de
M1. Além disso, a estrutura de M7 foi, na média, cerca de 200 vezes menor do que a de M1,
havendo diferenca estatistica entre o tamanho de suas estruturas. Isto indica que o modelo
adotado consegue compromisso razoavel entre desempenho e complexidade.

Por outro lado, M7 atende a todos os critérios definidos por Langley (1995), por usar
uma amostra de treinamento por vez, ndo reprocessar nenhuma amostra e por estocar so-
mente uma estrutura de conhecimento na memoria, tal que ndo é possivel retornar a um
estado anterior de conhecimento. Além disso, tal modelo atende a outros requisitos deseja-
dos para uma técnica incremental, como ser capaz de acomodar novas classes introduzidas
por novos dados, ndo necessitar de conhecimento prévio sobre a sua estrutura, ndo necessitar
de inicializar sua estrutura para a tarefa de aprendizado, e ser capaz de realizar separac¢ao néo
linear entre classes (a exemplo das bases Gaussian e Concentric, cuja superficie de separacdo
das classes é néo linear).

Para 11 bases de dados, 0 modelo M7 obteve a menor estrutura possivel que podia ser
alcancgada, o que equivale a representar a distribuicdo de cada classe por uma funcéo seme-
Ihante a uma Gaussiana. E em 10 dessas bases (Blood, Iris, Haberman, CNAE-9, WebKB-4,
Reuters-8, Heart, Gaussian, Concentric, Diabetes) os valores de desempenho foram tdo bons
ou melhores que o do modelo M1, que consiste na técnica do vizinho mais proximo. Este
resultado comprovou ser viavel a hipdtese de poder representar as distribuicbes por uma
Gaussiana para realizar a separacao entre classes, tendo pouca perda de informacéo.

6.2 Avaliacéo da estabilidade e plasticidade

Uma das caracteristicas desejadas de uma técnica de aprendizado incremental € conseguir
manter um compromisso entre as propriedades de estabilidade (n&o esquecer drasticamente
informacdes passadas) e plasticidade (aprender novas informag¢6es com novos dados).

Essa secdo de experimentos tem, como meta, avaliar a estabilidade e plasticidade do
algoritmo proposto, assim como comparar 0s resultados obtidos com outras redes neurais
incrementais. Para isso, duas metodologias sdo empregadas.

Na Subsecédo 6.2.1 sdo apresentados os resultados do método proposto na Secéo 5.3.2
para avaliar esses dois conceitos. Também é realizada, nessa subsecdo, uma andlise sobre as
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caracteristicas das bases de dados que interferem nos graus de estabilidade e plasticidade de
cada algoritmo avaliado.

Outra metodologia utilizada foi a apresentada por Polikar et al. (2001) para inferir os
niveis de plasticidade e estabilidade dos algoritmos. A metodologia e os resultados obtidos
sdo mostrados na Subse¢do 6.2.2. Além disso, também é verificado nessa secdo o efeito
do aumento na quantidade de amostras de treinamento sobre os algoritmos incrementais
avaliados.

Para finalizar essa secdo, uma comparacdo entre as duas metodologias e as conclusdes
gerais obtidas para a RNPe sdo apresentadas na Subsecéo 6.2.3.

6.2.1 Avaliacdo da estabilidade e plasticidade: método proposto

Nessa subsecdo, o método proposto é aplicado para medir 0s niveis de estabilidade e
plasticidade de algumas técnicas incrementais, e também sdo verificadas as caracteristicas
em uma base de dados que facilitam ou dificultam a tarefa de aprender novas informacées
sem esquecer informagdes antigas.

As técnicas incrementais avaliadas nos experimentos dessa subsecdo sdo a RNPe, a
RNPI, a RNPI-EM, o eMLP e o EFuNN, e todas as bases de dados da Tabela 5.1 foram
utilizadas nos experimentos, com excecdo da WebKB-4 e da Reuters-8 devido ao tamanho
das mesmas. Os niveis de plasticidade e estabilidade de cada método sdo avaliados pelas
métricas Retencdo, Inovacdo e a Média Harmonica deles, todas descritas na Segéo 5.3.2.
A Retencdo mede a quantidade de informacdo antiga mantida na técnica quando novas in-
formacdes sdo inseridas (estabilidade), enquanto Inovagdo mede a capacidade do algoritmo
de aprender novas informacdes (plasticidade). Quanto maiores os valores de Retencéo e
Inovacdo, maior a capacidade de um algoritmo para manter e aprender informacéo, respecti-
vamente. A Média Harménica avalia 0 compromisso entre essas duas medidas.

Para realizar 0s experimentos, 0s parametros de cada técnica foram ajustados para cada
base de dados. Os parametros otimizados, assim como o procedimento para ajusta-los, sao 0s
descritos na Se¢do 5.3.4. Apds o ajuste dos parametros das técnicas, cada base de dados foi
dividida em |C| subconjuntos, onde |C| é o nimero de classes de cada base, e foi empregado
0 procedimento descrito na Secéo 5.3.2 para calcular as medidas de Retencdo, Inovacéo e
Média Harménica. De forma sucinta, nesse procedimento, o classificador é treinado com
as amostras de uma classe por vez. Apo6s as amostras de todas as classes terem sido usadas
no treinamento, a métrica Retencdo estima o quanto de informacéo o classificador manteve
da primeira classe utilizada no treino, enquanto a métrica Inovacdo verifica a quantidade
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Tabela 6.3: Resultados obtidos para a métrica Reten¢do. Valores em porcentagem. O maior
valor para cada base de dados esté realcado em negrito. DPs significa desvios padroes.

Retencéo (%)
Bases de dados RNPI RNPI-EM  EFUNN eMLP RNPe

Balance 78,94 63,68 93,02 34,29 31,43
Blood 59,23 49,82 1,45 0,93 21,86
Iris 97,33 96,03 42,50 83,60 97,10
Haberman 63,01 50,21 5,01 3,82 29,96
Car 64,24 37,69 13,69 7,91 5,08
CNAE-9 100,00 48,10 13,37 99,99 73,28
Wine 100,00 97,53 7,35 31,39 93,93
Yeast 56,32 13,64 6,64 15,77 43,25
Abalone 24,86 7,39 3,58 19,44 19,36
Heart 67,00 50,00 7,64 8,87 48,49
Sonar 79,64 50,00 38,58 83,52 82,13
Segmentation 60,91 63,93 5,88 57,99 58,00
Texture 82,95 88,33 9,27 70,61 81,90
Gaussian 91,76 81,83 1,65 3,02 0,09
Concentric 74,23 68,25 18,49 3,21 10,66
Spambase 56,27 74,48 4,92 25,03 48091
Diabetes 100,00 59,56 0,26 2,84 6,98
Z00 100,00 73,53 96,61 88,27 99,82
Média 75,49 59,67 20,55 3558 47,35
Média dos DPs 0,00 2,06 3,60 2,27 3,56

de informacéao aprendida pelo classificador da ultima classe a ser usada no treinamento. A
média harménica entre essas duas medidas é a métrica Média Harménica. Esse procedimento
foi realizado 20 vezes com parti¢des aleatorias das bases de dados. Ao final, a média foi
calculada para cada uma das métricas.

As Tabelas 6.3, 6.4 e 6.5 mostram os resultados obtidos para as métricas Retencéo, Ino-
vacdo e Média Harmonica, respectivamente. Cada linha corresponde a uma base de dados e
cada coluna a um classificador. Todos os valores estdo em porcentagem. Os maiores valores
para cada base de dados estdo realgados em negrito. O valor médio que cada classificador
obteve para cada métrica € indicado na penultima linha de cada tabela. Por sua vez, a ultima
linha de cada tabela indica a média dos desvios padrdes (DPs) que cada técnica obteve para
as bases de dados. A maior média e a menor média dos desvios padrdes de cada tabela estdao
realgados em negrito.

Como pode ser visto na Tabela 6.5, para algumas bases de dados, tais como Iris, Wine,
Texture e Zoo, foram obtidos valores altos de Média Harménica por pelo menos trés classi-
ficadores. Altos valores da Média Harmonica indicam classificadores obtendo bom compro-
misso entre estabilidade e plasticidade, e sugere as correspondentes bases de dados apresen-
tando caracteristicas que as tornam trataveis para uma tarefa de aprendizado incremental. De
fato, essas bases de dados possuem (como visto na Tabela 5.1), de maneira geral, pouca nao-



6. Resultados Experimentais 132

Tabela 6.4: Resultados obtidos para a métrica Inovacdo. Valores em porcentagem. O maior
valor para cada base de dados esté realcado em negrito. DPs significa desvios padroes.

Inovagéo (%)
Bases de dados RNPI RNPI-EM  EFUNN  eMLP  RNPe

Balance 78,94 63,68 97,95 99,54 99,68
Blood 59,23 49,82 99,96 99,95 94,89
Iris 97,33 96,03 99,57 99,73 97,47
Haberman 63,01 50,21 99,01 99,45 88,29
Car 64,24 37,69 86,61 99,14 94,24
CNAE-9 100,00 48,10 96,65 100,00 99,15
Wine 100,00 97,53 94,08 99,61 99,43
Yeast 56,32 13,64 79,68 99,90 96,33
Abalone 24,86 7,39 80,93 97,50 42,93
Heart 67,00 50,00 99,66 99,61 81,30
Sonar 79,64 50,00 99,51 99,90 99,63
Segmentation 60,91 63,93 82,03 98,36 99,85
Texture 82,95 88,33 23,16 99,56 99,64
Gaussian 91,76 81,83 99,54 99,31 99,91
Concentric 74,23 68,25 99,15 99,89 96,30
Spambase 56,27 74,48 99,90 99,40 96,51
Diabetes 100,00 59,56 99,83 99,82 99,38
Zoo 100,00 73,53 59,51 100,00 99,77
Média 75,49 59,67 88,71 99,48 93,59
Média dos DPs 0,00 2,06 2,16 0,29 1,12

linearidade, reduzida sobreposicdo e atributos com poder discriminativo alto, caracteristicas
que auxiliam na tarefa de classificag&o.

Por outro lado, algumas bases de dados sdo mais complexas e apresentaram maior di-
ficuldade para ser mantido o compromisso entre reter e aprender informagédo, como pode
ser visto na Tabela 6.5. Algumas delas s&o a Gaussian e a Abalone. Como informada na
descricdo das bases (Secdo 5.2), as classes da base Gaussian possuem grande sobreposicao,
e as classes de Abalone possuem contornos de classe ndo bem definidos e poucas amostras
por classe. Nessas bases, as informagdes sobre uma classe conflitam com as informaces de
outras classes, 0 que torna a tarefa de estabilidade e plasticidade mais dificil.

Quando analisando as técnicas, os maiores valores para a métrica Retengdo (Tabela 6.3)
foram obtidos pelos classificadores RNPI e RNPI-EM. Por outro lado, eles obtiveram os va-
lores mais baixos para a métrica Inovacao (Tabela 6.4), salvo alguns resultados obtidos pela
RNPI. Assim, a RNPI e a RNPI-EM mostraram ter maior capacidade para estocar informa-
cOes antigas e habilidade menor para aprender novas informacoes.

J4 EFUNN, eMLP e RNPe obtiveram valores de Inovacdo acima de 95% para a mai-
oria das bases de dados, mostrando possuirem grande capacidade para aprenderem novas
informacdes. Como consequéncia, essas técnicas exibiram menor capacidade para reter in-
formacdo, como visto na Tabela 6.3.
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Tabela 6.5: Resultados da Média Harmonica entre Retencdo e Inovacdo. Valores em por-
centagem. O maior valor para cada base de dados esta realcado em negrito. DPs significa
desvios padrdes.

Média Harmdnica (%)
Bases de dados RNPI RNPI-EM  EFUNN eMLP  RNPe

Balance 78,94 63,68 95,41 50,89 47,65
Blood 59,23 49,82 2,86 1,83 34,45
Iris 97,33 96,03 57,77 90,95 97,28
Haberman 63,01 50,21 9,38 7,25 43,75
Car 64,24 37,69 23,45 14,56 9,36
CNAE-9 100,00 48,10 23,30 99,99 84,27
Wine 100,00 97,53 11,80 47,60 96,58
Yeast 56,32 13,64 12,17 27,23 59,66
Abalone 24,86 7,39 6,85 32,42 26,67
Heart 67,00 50,00 14,15 16,22 60,64
Sonar 79,64 50,00 55,32 90,96 89,94
Segmentation 60,91 63,93 10,39 72,92 73,30
Texture 82,95 88,33 13,21 82,61 89,88
Gaussian 91,76 81,83 3,24 5,86 0,18
Concentric 74,23 68,25 31,00 5,42 19,19
Spambase 56,27 74,48 9,35 39,96 64,57
Diabetes 100,00 59,56 0,50 5,49 12,70
Zoo 100,00 73,53 73,39 93,74 99,79
Media 75,49 59,67 25,20 43,66 56,10
Média dos DPs 0,00 2,06 481 2,82 3,77

Para tarefas onde h& mudanca continua nas caracteristicas, os classificadores EFUNN,
eMLP e RNPe tém maior capacidade que a RNPI e a RNPI-EM para se adaptarem a essas
mudancas. Em compensacdo, RNPI e RNPI-EM tém compromisso mais balanceado entre
reter e aprender informacdo. Esses resultados sugerem que, para manter mais informacdes
antigas na estrutura do classificador, € necessario abrir mao de obter conhecimento novo. No
outro sentido, para adquirir novos conhecimentos, é necessario ndo se empenhar tanto em
manter as informagdes antigas. Isto se deve muito a um possivel conflito entre a informacéo
atual contida no algoritmo e a nova a ser inserida. A decisdo entre privilegiar o conhecimento
antigo ou beneficiar o novo altera o comportamento do algoritmo.

Os resultados obtidos pelos algoritmos RNPI e RNPI-EM para as trés métricas séo iguais
entre si. Ou seja, para uma determinada base de dados, o valor de Retencéo foi igual ao de
Inovacgdo, e, assim, iguais ao da Média Harmonica. Os valores de Retencdo e Inovacéo
sdo iguais porque, tanto a RNPI quanto a RNPI-EM, n&o séo influenciadas pela ordem em
que as classes do problema séo apresentadas durante o treinamento. Isto acontece porque o
aprendizado de cada classe nessas redes € independente do das demais classes. Além de nao
ser influenciada pela ordem de aprendizado das classes, a RNPI também néo é afetada pela
ordem de apresentacdo das amostras.
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Figura 6.3: Comparacédo entre os classificadores em relacdo a métrica Retencdo usando o
teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢édo na escala de rank, melhor. Classificadores ndo
significativamente diferentes entre si sdo conectados.

RNPI-EM RNPI RNPe eMLP
EFUNN

Figura 6.4: Comparacdo entre classificadores em relacdo a métrica Inovacdo usando o teste
de Nemenyi. Quanto menor a posicdo na escala de rank, melhor. Classificadores nao signi-
ficativamente diferentes entre si s&o conectados.
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Figura 6.5: Comparacdo entre os classificadores em relacdo a métrica Média Harmonica
usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank, melhor. Classifica-
dores ndo significativamente diferentes entre si sdo conectados.

As médias dos desvios padrdes apresentadas nas trés tabelas apresentam algumas ca-
racteristicas interessantes. A RNPI obteve desvios padrbes iguais a zero nas trés tabelas.
Isto aconteceu porque o treinamento da RNPI é independente da ordem das amostras, entéo,
como foram sempre usadas todas as amostras para treinamento, sempre foram obtidos os
mesmos resultados. Os desvios padrées da RNPI-EM também foram iguais nas trés tabe-
las. Nesse caso, eles foram iguais porque a ordem em que sdo apresentadas as classes do
problema néo altera o resultado do treinamento. Por outro lado, elas séo diferentes de zero
porque a ordem das amostras (dentro de cada classe) influencia o aprendizado. As demais
médias dos desvios padrdes oscilaram, em sua maioria, em torno de 3% a 4%.

Os testes de Friedman e de Nemenyi foram aplicados sobre as medidas de Retencéo,
Inovacdo e Média Harmbnica. A hip6tese nula do primeiro teste foi rejeitada nas trés métri-
cas, e os resultados do teste para as métricas Retencgdo, Inovacdo e Média Harmdnica estdo
indicados nas Figuras 6.3, 6.4 e 6.5, respectivamente.
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Na Figura 6.3, o algoritmo RNPI é indicado ser estatisticamente superior a RNPe, eMLP
e EFUNN em relacdo a métrica Retencdo, e RNPI-EM é superior a EFUNN. A Figura 6.4
indica que, para a métrica Inovacéo, o algoritmo eMLP foi superior a RNPI e RNPI-EM, e
EFUNN e RNPe foram superiores a RNPI-EM. Por fim, a Figura 6.5 mostra que, na Média
Harmonica entre Retencdo e Inovacdo, a RNPI foi superior a eMLP e EFUNN; e, RNPe e
RNPI-EM foram superiores a EFUNN.

De forma geral, conclui-se ser a técnica RNPI capaz de reter mais informagdes que as
outras. No entanto, a RNPI é uma rede neural baseada em memdria, armazenando todas
as amostras de treinamento em sua arquitetura sem realizar compressdo de dados. Assim,
apresenta maior facilidade em recuperar informacdo do que as demais redes, uma vez que
as amostras inseridas como neurdénios ndo sofrem qualquer alteragdo com o aumento na
quantidade de dados de treinamento.

A técnica RNPe obteve um indice elevado para a métrica Inovacdo e, no rank da Média
Harmonica, ficou atras s6 da RNPI. De acordo com o rank obtido pela RNPe nos testes,
nota-se tendéncia a se adaptar a novos dados de forma melhor que as técnicas RNPI e RNPI-
EM, que sdo mais conservadoras, e de reter mais informacdo do que o EFUNN e eMLP, que
mostraram ser mais radicais em relacdo a descartar mais rapido as informacdes antigas.

Uma importante tarefa € identificar quais caracteristicas das bases de dados podem afetar
0 compromisso entre estabilidade e plasticidade. Reconhecer tais caracteristicas pode auxi-
liar na tarefa de determinar o comportamento de uma técnica para certa base de dados. Com
esse objetivo, o teste de Kendall foi usado para tentar identificar tais caracteristicas. Esse
teste foi realizado entre cada medida de complexidade da Tabela 5.1 e o resultado da Média
Harmonica de cada técnica avaliada. O teste de hipotese de correlacao foi realizado nesse
experimento, com nivel de significancia de 5%.

Para cada algoritmo foi observado existir uma ou mais caracteristicas impactando mais
sobre os resultados obtidos. O teste indicou os resultados da RNPI estarem significativa-
mente correlacionados com as medidas F2 e N4, enquanto os resultados da RNPI-EM estao
mais correlacionados com as medidas N1, N2, N3 e N4. Quanto maior os valores dessas
medidas, menores tendem a ser os resultados dessas técnicas. Valores elevados de N1, N2,
N3 e N4 sugerem amostras de diferentes classes muito proximas entre si, contorno das clas-
ses ndo muito bem definido e separacdo entre classes com muita ndo linearidade. Valores
elevados de F2 sugerem existir grande sobreposicdo dos valores dos atributos de diferentes
classes. De forma rudimentar, pode-se dizer que os resultados dessas técnicas estdo mais
relacionados a forma do contorno das classes e a sua distribuicdo espacial.

Além disso, os resultados de RNPI-EM mostraram ser correlacionados com a medida
EN, que mede a entropia das bases. Em outras palavras, para bases de dados com maior
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desequilibrio na quantidade de amostras por classe (valor menor de EN), a Média Harménica
de RNPI-EM tende a ser menor. De certa forma, isso é esperado para a RNPI-EM, pois
utiliza a probabilidade a priori das classes, fazendo com que fique polarizada para classes
com ndmero maior de amostras.

As medidas F1, F2 e N4 mostraram afetar mais os resultados das técnicas eMLP e RNPe.
As Médias Harménicas de eMLP e RNPe tenderam a serem mais elevadas para valores
maiores de F1 e menores de F2 e N4. Dessa forma, os resultados do eMLP e da RNPe sdo
mais influenciados pelo poder discriminativo dos atributos e pela complexidade do contorno
de separacéo entre classes.

Com relacdo ao EFUNN, o teste estatistico sugeriu serem seus resultados influenciados
pela medida N3, sendo os melhores resultados do EFUNN obtidos para baixos valores de
N3. Altos valores de N3 indicam concentragdo maior de amostras proximas ao contorno das
classes.

Os resultados dessa analise ajudam a explicar os altos valores (em relacdo a outros ob-
tidos pela prépria técnica) para Média Harmonica obtidos por eMLP e RNPe para as bases
de dados Iris, CNAE-9, Segmentation, Texture e Zoo. Essas bases apresentaram em comum
altos valores de F1 e baixos valores de F2 e N4 (ver Tabela 5.1, pagina 103). No entanto,
para bases de dados com baixos valores de F1 ou altos valores de F2 e N4, como Car,
Gaussian e Concentric, foram alcancados baixos valores de Média Harmdnica. Para bases
com valores pequenos de N4, como lIris, Wine, Texture e Zoo, as técnicas RNPI e RNPI-EM
tiveram melhor desempenho, porém obtiveram resultados menores para Blood, Abalone e
Yeast, possuidoras de valores elevados de N4. Por fim, EFUNN alcancou resultados de Mé-
dia Harmonica mais reduzidos para bases com elevado valor de N3, como Blood, Haberman,
Abalone e Diabetes.

As Figuras 6.6 a 6.9 ilustram o relacionamento entre a Media Harmonica de cada técnica
com algumas das medidas de complexidade. A Figura 6.6(a) mostra o grafico da Média
Harmonica da RNPI em fungédo da medida N4. Como pode ser observado, os valores mais
elevados da Média Harménica foram obtidos para baixos valores de N4 (N4 < 0,1) e para
valores mais elevados de N4 os resultados tenderam a serem menores. Também notou-se
que, das oito bases de dados em que a RNPI obteve Média Harmonica acima de 80%, cinco
possuem valor de N4 menor do que 0,07. E, das quatro bases de dados em que foram obtidos
resultados menores que 60%, trés possuem N4 maior do que 0,39.

A Figura 6.6(b) ilustra o grafico da relacéo entre a Média Harmonica da RNPI-EM e a
medida N4. Nela, € possivel observar resultados mais elevados obtidos para valores redu-
zidos de N4 (N4 < 0,05), com excecdo de um abaixo de 80%. Esse resultado foi da base
Zoo, e foi menor porgue as amostras sdo mais concentradas em uma classe (valor baixo de
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Figura 6.6: Média Harmdnica da RNPI em funcdo da medida N4 (a) e Média Harménica da
RNPI-EM em fungéo da medida N4 (b).
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Figura 6.7: Média Harmdnica do EFUNN em funcdo da medida N3.

EN), afetando negativamente a RNPI-EM. Para valores mais elevados de N4 (N4 > 0,2), ndo
foram obtidos resultados maiores que 70%, com excecdo de uma base. Para valores de N4
maiores de 0,35 ndo foram alcancadas Médias Harmdnicas acima de 51%.

A medida mais correlacionada com os resultados da técnica EFUNN foi N3, e a Figura
6.7 ilustra a Média Harmonica obtida por EFUNN em funcdo de N3. Os valores de Média
Harmonica mais elevados de EFUNN foram obtidos para valores de N3 na faixa entre 0
e aproximadamente 0,2. Para valores de N3 mais elevados, ndo foram obtidos resultados
acima de 20%, com excecdo da base Balance, na qual foi obtido resultado acima de 90%.

Os resultados de ambas as técnicas eMLP e RNPe estdo mais correlacionados com as
medidas F1 e N4. Como observado nas Figuras 6.8(a) e 6.9(a), valores maiores de Média
Harmonica foram obtidos para valores mais elevados de F1. Para F1 maior que 10, ndo foram
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Figura 6.8: Média Harménica do eMLP em funcdo das medidas F1 (a) e N4 (b).
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Figura 6.9: Média Harménica da RNPe em funcdo das medidas F1 (a) e N4 (b).

obtidos valores de Média Harmonica abaixo de 70% em ambas as técnicas. Para F1 menor
do que 2, houve maior variancia dos resultados, sugerindo que a relevancia de outros fatores
aumenta para pequenos valores de F1. A maior parte das Médias Harmonicas inferiores a
30% nos dois algoritmos foi obtida para bases possuidoras de baixo valor de F1 e elevado
valor de N4.

As Figuras 6.8(b) e 6.9(b) mostram que, para valores baixos de N4 (N4 < 0,1), as Médias
Harmonicas dos dois algoritmos foram elevadas, ndo sendo inferior a 70%, com excegéo
de um caso para o0 eMLP. Com valores mais elevados de N4, a tendéncia é os resultados
ficarem menores. Todos os resultados para a RNPe menores do que 50% foram para bases
com N4 maiores do que 0,18, enquanto os resultados para o eMLP abaixo de 40% foram
para bases de dados com N4 maiores do que 0,1. Isto sugere a RNPe ser menos influenciada
pela medida N4 do que o eMLP.
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Evidentemente, estas caracteristicas ndo atuam isoladas no comportamento da técnica (a
base Balance, por exemplo, possui um valor um pouco elevado para N3, mas ainda assim
EFUNN obteve a sua maior Média Harmdnica em cima dessa base), e nem que essas medidas
de complexidade sejam as Unicas a interferir no comportamento da técnica (segundo Watts
(2009), bases de dados com valores binarios interferem no desempenho da EFUNN, no en-
tanto, nenhuma medida de complexidade considera tal informagédo). Também foi observado
as medidas de complexidade ndo serem completamente independentes. Por exemplo, foi
encontrada uma correlacédo entre as medidas F1 e N4. Ainda assim, essas medidas podem
auxiliar no entendimento do comportamento de um determinado classificador para certa base
de dados.

De forma geral, como p6de ser observado, os algoritmos tendem a obter melhor com-
promisso entre estabilidade e plasticidade para bases de dados cujos atributos possuem alto
poder discriminativo e contornos de classe bem definidos, de preferéncia linearmente sepa-
raveis. A influéncia de cada uma dessas caracteristicas varia de algoritmo para algoritmo,
embora, de certo modo, todos os algoritmos avaliados foram afetados pelo nivel de comple-
xidade da separacdo entre classes.

6.2.2 Avaliacdo da estabilidade e plasticidade: método de Polikar et al.
(2001)

Em (Polikar et al., 2001) é apresentada uma metodologia para avaliar a estabilidade e
plasticidade de algoritmos com aprendizado incremental. Basicamente, 0 método consiste
em dividir cada base de dados em N subconjuntos mutuamente exclusivos, com tamanho
aproximadamente igual, e contendo todas as classes da base de dados. Assim, cada algoritmo
é treinado com o primeiro subconjunto e seu desempenho ¢ avaliado sobre o primeiro e o Ul-
timo subconjunto. Em seguida, um segundo subconjunto também €é usado para treinamento,
e é calculado o desempenho sobre os dois primeiros subconjuntos e o ultimo subconjunto.
Esse procedimento continua até que N — 1 subconjuntos sejam usados para treinamento e 0
desempenho seja calculado sobre os N — 1 subconjuntos e o Gltimo subconjunto.

O altimo subconjunto ndo é utilizado para treinamento, e serve para verificar o quanto
0 desempenho do algoritmo melhorou com o aumento da quantidade de amostras de treina-
mento, sendo esta uma forma de avaliar a plasticidade do algoritmo. O célculo do desempe-
nho sobre 0s subconjuntos usados para treinamento serve para medir o quanto de informacao
antiga o algoritmo consegue reter quando mais dados sdo usados para treinamento, sendo esta
uma forma de avaliar a estabilidade do algoritmo.

Os experimentos dessa secéo foram realizados baseados no procedimento de Polikar et
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al.(2001), com a diferenca de que os desempenhos séo calculados somente no primeiro sub-
conjunto usado para treino, chamado, daqui por diante, de dados antigos, e no ultimo sub-
conjunto, chamado de dados desconhecidos. O desempenho sobre os dados antigos € uma
forma de mensurar o nivel de estabilidade do algoritmo, enquanto sobre os dados desconhe-
cidos avalia a plasticidade do algoritmo. Os testes sobre as outras partes foram removidos
para obter melhor visualizagdo dos dados e por supor que os efeitos sdo mais realgados no
primeiro subconjunto de treino que nos demais. O valor de N usado nos experimentos foi
10.

Os algoritmos avaliados foram RNPI, RNPI-EM, EFuUNN, eMLP e RNPe, sendo utiliza-
das as bases de dados Haberman, Car, CNAE-9, Yeast, Abalone, Heart, Concentric, Spam-
base e Zoo. O numero de bases de dados foi limitado para reduzir o tamanho e quantidade de
tabelas nessa secdo de experimentos. Antes dos experimentos, os parametros de cada algo-
ritmo foram ajustados para cada base de dados através dos procedimentos descritos na Se¢ao
5.3.4. A medida de desempenho usada nos experimentos foi a acuréacia, a mesma utilizada
em (Polikar et al., 2001).

Nos experimentos, também foi estimado o0 aumento da complexidade de cada algoritmo
guando a quantidade de dados de treinamento aumenta. Para avaliar esse aumento de com-
plexidade, sdo usadas as medidas do nimero de parametros e tempo de classificacdo de cada
algoritmo. Os experimentos foram realizados aplicando dois 10 fold cross-validation, to-
talizando 20 execucdes. Para cada medida de avaliacdo foi calculado o valor médio das
execucoes.

A Tabela 6.6 mostra a acuracia média (em porcentagem) sobre o primeiro subconjunto
usado para treinamento, que séo os dados antigos. Cada coluna da tabela representa uma base
de dados e cada linha uma técnica. Para cada base de dados na tabela, ha trés colunas. As
primeiras duas sdo os resultados obtidos quando os classificadores sdo treinados s6 com um
subconjunto (sub 1) (que s&o os proprios dados antigos), e com nove subconjuntos (sub 1-9),
respectivamente. Os resultados obtidos com uma quantidade intermediéria de subconjuntos
de treinamento encontram-se entre os da primeira e segunda coluna, e foram omitidos para
melhor visualizacdo dos resultados. O melhor desempenho médio para cada base de dados e
subconjunto de treinamento esta realgcado em negrito.

A terceira coluna de cada base de dados na tabela é a medida da taxa de aumento (TA)
do desempenho. Ela é uma porcentagem da diferenca entre as acuracias obtidas para sub
1-9 e sub 1, dividida pela acurécia de sub 1. Valores positivos elevados significam grande
aumento de desempenho quando a técnica é treinada com sub 1-9 em relacdo ao treinamento
com sub 1. Valores negativos indicam redu¢do do desempenho com o aumento da quantidade
de amostras de treinamento.
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Tabela 6.6: Acurédcia média das técnicas sobre os dados antigos em cada base de dados
(valores em porcentagem). TA é a taxa de aumento da acurécia quando o nimero de amostras
de treinamento aumenta de um subconjunto (sub 1) para nove subconjuntos (sub 1-9). Os
maiores valores para cada base de dados estdo realcados em negrito.

Técnicas subl sub1-9 TA ‘ subl sub1-9 TA sub 1 sub 1-9 TA
Haberman Car CNAE-9

RNPI 71,88 75,12 4,51 84,17 74,74 -11,20 | 100,00 100,00 0,00

RNPI-EM 73,55 73,88 0,45 70,02 77,29 10,37 44,31 55,97 26,33

EFUNN 86,12 78,30 -9,08 | 88,34 86,55 -2,03 53,15 65,00 22,30

eMLP 82,67 72,58 -12,21 | 94,04 89,33 -5,01 | 100,00 100,00 0,00

RNPe 70,94 73,67 3,84 81,40 80,93 -0,57 97,64 95,28 -2,42
Yeast Abalone Heart

RNPI 55,99 54,58 -2,52 | 16,45 12,17 -2598 | 73,52 67,41 -8,31

RNPI-EM 32,82 38,37 16,93 | 18,28 23,88 30,65 57,59 55,56 -3,54
EFuNN 57,11 60,44 5,84 21,35 21,70 1,63 90,19 80,56 -10,68

eMLP 89,09 8211 -7,83 | 9145 71,27  -22,07 | 90,19 7593  -1581

RNPe 44,72 53,97 20,68 | 2047 24,23 18,36 67,41 70,93 5,22
Concentric Spambase Z00

RNPI 94,76 94,58 -0,19 | 56,45 53,09 -5,97 | 100,00 100,00 0,00

RNPI-EM 62,94 82,60 31,24 | 60,36 72,46 20,06 93,50 93,50 0,00
EFuNN 97,82 97,72 -0,10 | 90,78 86,83 -4,36 90,09 95,09 5,55
eMLP 97,18 97,86 0,70 92,31 88,60 -4,01 98,00 98,05 0,05
RNPe 81,74 95,76 17,15 | 76,73 82,31 7,27 100,00 99,55 -0,45

De acordo com os valores de TA da Tabela 6.6, dois comportamentos sdo possiveis de
identificar para as técnicas: os classificadores que reduziram o seu desempenho para 0s dados
antigos quando a quantidade de treinamento aumentou, e os classificadores que tiveram o
desempenho aumentado.

As técnicas RNPI e eMLP tiveram reducdo na acurécia para a maioria das bases de da-
dos. Uma explicacdo para isso é que ambas as técnicas tendem a armazenar as amostras de
treinamento em suas arquiteturas (a RNPI armazena todas as amostras na arquitetura). Com
0 aumento da quantidade de amostras de treinamento, mais dados sdo armazenados e pode
acontecer sobreposicdo de amostras de classes diferentes, o que faz o desempenho sobre 0s
dados antigos diminuir. Além disso, para o caso do eMLP, as amostras adicionadas como
neurdnios tém o0s seus pesos ajustados a medida que novos dados sdo usados para treina-
mento, desviando-se assim dos pesos originais. Por exemplo: ambas as técnicas obtiveram
acuracias acima de 97% para as bases de dados CNAE-9 e Zoo, que possuem contornos de
classe menos complexos (valor baixo de N4) e classes com pouca sobreposicdo (valor baixo
de F2), e a acuracia sobre os dados antigos ndo caiu com o aumento da quantidade de amos-
tras de treinamento. Para a base Abalone, que possui uma complexidade maior nos contornos
das classes e um nivel maior de sobreposicao, a queda de desempenho foi acentuada, sendo
acima de 20% para os dois algoritmos.
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Como observado na Tabela 6.6, 0 eMLP obteve as maiores acurécias sobre os dados
antigos para a maioria das bases de dados. Como essa técnica tende a adicionar algumas
amostras como neurdnios na arquitetura, e realiza a classificacdo de acordo com o neurénio
mais ativo, obtém resultados bastante elevados quando classifica amostras ja usadas para
treinamento. Neste sentido, destaca-se a base Abalone, em que ele obteve 91,45% para sub
1, enquanto a segunda maior acurécia foi de 21,35%.

As tecnicas RNPI-EM e RNPe tiveram um comportamento diferente. Para a maioria
das bases de dados, apresentaram ganho de desempenho com 0 aumento da quantidade de
amostras de treinamento. Isto acontece porgue, diferentemente das outras técnicas, ndo sao
baseadas em simplesmente adicionar amostras na arquitetura, mas modelar a distribuicdo dos
dados. Entdo, com uma quantidade maior de dados é obtido um modelo melhor ajustado, e
com isso aumenta o desempenho sobre os dados antigos.

A RNPI-EM alcangou desempenho relativamente menor do que a RNPe para a base
CNAE-9. Isso deve ter ocorrido porque essa base possui grande quantidade de atributos
(mais de 800) e uma quantidade igual de amostras por classe. Ambas as caracteristicas
afetam negativamente o desempenho da RNPI-EM, pois o numero maior de atributos amplia
o0 efeito das imprecisdes nos valores dos parametros estimados e isto, por sua vez, induz o
classificador a classificar as amostras mais em algumas classes do que em outras.

O comportamento da EFUNN n&o apresentou um padrdo muito claro, pois, em quatro
bases de dados houve ganho de desempenho, e, em cinco, o desempenho diminuiu. Embora
a EFUNN também adicione amostras como neur6nios na arquitetura da sua rede, € provavel
que, por ndo preservar a informacao original contida em cada amostra, a légica fuzzy torne a
classificacdo da EFUNN menos pontual do que o eMLP. Logo, o desempenho sobre os dados
antigos (usados para treinamento) tende a ser menor em comparacéo ao eMLP.

O desempenho do EFUNN foi reduzido em relagao aos das técnicas eMLP, RNPe e RNPI
para a base CNAE-9. Uma explicagdo plausivel é que essa base de dados € constituida por
muitos elementos iguais a zero (mais de 99%) a e ldgica fuzzy ndo teve efeito sobre estes
valores, podendo até mesmo ter prejudicado o desempenho.

A Tabela 6.7 exibe o desempenho médio (em porcentagem) sobre o Gltimo subconjunto
que nunca é usado para treinamento, chamado aqui de dados desconhecidos. De forma
similar a Tabela 6.6, cada coluna representa uma base de dados e cada linha um classificador.
As colunas das bases de dados estdo divididas em trés partes. As primeiras duas séo 0s
resultados obtidos quando os classificadores séo treinados com um subconjunto (sub 1) e
com nove subconjuntos (sub 1-9), respectivamente. A terceira parte € a medida TA, calculada
da mesma forma como apresentado anteriormente. O melhor desempenho médio para cada
base de dados e subconjunto de treinamento esta realcado em negrito.
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Tabela 6.7: Acuracia média das técnicas sobre os dados desconhecidos em cada base de
dados (valores em porcentagem). TA é a taxa de aumento da acuracia quando o nimero de
amostras de treinamento aumenta de um subconjunto (sub 1) para nove subconjuntos (sub
1-9). Os maiores valores para cada base de dados estdo realgados em negrito.

Técnicas subl sub1-9 TA | subl sub1-9 TA subl sub1-9 TA
Haberman Car CNAE-9

RNPI 62,42 75,30 20,63 | 67,25 71,50 6,33 | 78,84 90,69 15,03

RNPI-EM 73,55 73,72 0,23 | 70,02 77,61 10,83 | 32,41 50,14 54,71

EFuUNN 59,46 59,82 0,61 | 74,62 84,00 12,57 | 41,71 64,26 54,05

eMLP 59,76 61,64 3,15 | 75,78 83,40 10,04 | 76,90 89,44 16,32

RNPe 65,87 72,55 10,14 | 78,36 80,79 3,10 | 81,06 92,45 14,05
Yeast Abalone Heart

RNPI 40,29 52,49 30,26 | 9,65 10,93 13,27 | 63,89 65,56 2,61

RNPI-EM 31,60 38,27 21,12 | 16,03 23,76 48,24 | 53,15 55,56 4,53
EFuNN 38,65 46,42 20,12 | 19,25 21,31 10,70 | 58,52 60,93 4,11

eMLP 43,77 47,80 9,21 | 19,09 19,80 3,70 | 60,00 61,67 2,78

RNPe 35,27 52,66 49,30 | 17,08 24,42 42,95 | 62,04 72,22 16,42
Concentric Spambase Z00

RNPI 93,48 94,32 0,90 | 52,22 51,99 -0,44 | 68,68 98,00 42,69

RNPI-EM 62,94 82,5 31,08 | 60,10 71,82 19,51 | 66,68 80,64 20,93
EFuNN 94,72 97,7 3,15 | 72,60 81,21 11,85 | 68,73 88,14 28,24
eMLP 93,32 97,68 4,67 | 7451 82,43 10,63 | 69,68 95,00 36,33
RNPe 80,76 96,24 19,17 | 74,30 82,44 10,96 | 67,23 94,55 40,64

Verifica-se, na Tabela 6.7, que, exceto em um Unico caso, o desempenho das técnicas
sobre os dados desconhecidos aumentou com o aumento da quantidade de amostras de trei-
namento. A rede proposta RNPe obteve alguns dos melhores resultados depois de serem
usados 0s nove subconjuntos de treinamento, e obteve valores de TA acima de 40% em trés
bases de dados, sugerindo sua capacidade de aprendizado ter sido elevada nessas bases de
dados quando as amostras de treinamento aumentaram de um para nove subconjuntos.

Se comparados os resultados das Tabelas 6.6 e 6.7, os da RNPI-EM e RNPe para os dados
antigos foram semelhantes aos dos resultados sobre os dados desconhecidos, principalmente
na condi¢do em que ambas as técnicas sdo treinadas com os nove subconjuntos de treino. 1sso
acontece porque ambos os algoritmos séo baseados na construcdo de modelos que buscam
representar a distribuicdo dos dados. Entéo, se os dados antigos possuem uma distribuigéo
semelhante aos dados desconhecidos, os desempenhos sobre ambos 0s conjuntos de dados
devem ser semelhantes. Como pode ser visto nas Tabelas 6.6 e 6.7, os resultados obtidos
pela RNPe foram, na maior parte das vezes, superiores ao da RNPI-EM, sugerindo ter a rede
neural proposta melhor capacidade para modelar os dados.

O desempenho do eMLP sobre os dados desconhecidos foi inferior aos obtidos sobre os
dados antigos, pois os dados do Ultimo subconjunto nunca foram usados para treinar o eMLP,
e, assim, ndo havia padrdes muito semelhantes aos dados desconhecidos armazenados em sua
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Figura 6.10: Comparagdo entre as técnicas incrementais em relacdo a acuracia sobre 0s
dados antigos, usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank,
melhor. Técnicas ndo significativamente diferentes entre si sdo conectadas por uma linha
espessa. DC ¢é a diferenca critica entre os ranks de duas técnicas para serem consideradas
significativamente diferentes.

arquitetura.

EFUNN apresentou, para as bases Haberman, Yeast e Heart, diferenca mais elevada entre
o0s desempenho sobre os dados antigos e os dados desconhecidos. Essas bases possuem con-
tornos de classe complexos e ndo muito bem definidos, e amostras proximas aos contornos de
classe (como sugerido pelos valores elevados de N1, N2, N3 e N4). Entdo, embora a EFUNN
tenha obtido um desempenho alto sobre os dados antigos por ter estocado amostras dessas
bases em sua arquitetura, apresentou resultados mais baixos sobre amostras ndo usadas para
treinamento, devido a complexidade da superficie de separacdo das classes. A base Abalone
apresentou complexidade ainda mais elevada, pois até a acuracia da EFUNN sobre os dados
antigos foi bem reduzida. Os resultados da RNPI foram ligeiramente inferiores ao da tabela
anterior, sendo a maior diferenca entre os resultados das duas tabelas de aproximadamente
10%.

Outro detalhe da Tabela 6.7 é que as técnicas apresentaram desempenho elevado sobre
a base Zoo para ambos dados antigos e desconhecidos, exceto para os dados desconhecidos
qguando os algoritmos foram treinados com somente um subconjunto. Embora essa base
de dados seja uma tarefa facil de classificacdo (como visto na Tabela 5.1, pagina 103), a
quantidade de amostras em cada subconjunto dessa base de dados é pequena (cerca de 10) e
ela é formada por sete classes, resultando em aproximadamente uma amostra por classe em
cada subconjunto. Assim, para o primeiro subconjunto de treinamento, a acuracia sobre 0s
dados desconhecidos é baixa, mas, para nove subconjuntos, houve aumento consideravel na
acuracia obtida por todas as técnicas.

Os testes de Friedman e de Nemenyi foram aplicados sobre os resultados de acuracia
para os dados antigos e dados desconhecidos, quando os classificadores foram treinados
com 0s nove subconjuntos de treinamento (sub 1-9). A hipétese nula do teste de Friedman
foi rejeitada, e as Figuras 6.10 e 6.11 mostram os resultados do teste de Nemenyi para 0s
dados antigos e desconhecidos, respectivamente.
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Figura 6.11: Comparagdo entre as técnicas incrementais em relagdo a acuracia sobre os dados
desconhecidos, usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢cdo na escala de rank,
melhor. Técnicas ndo significativamente diferentes entre si sdo conectadas por uma linha
espessa. DC ¢é a diferenca critica entre os ranks de duas técnicas para serem consideradas
significativamente diferentes.

O resultado do teste informado pela Figura 6.10 mostra que a RNPI-EM foi estatisti-
camente inferior ao eMLP, e que as técnicas eMLP e EFUNN tenderam a conseguir uma
acuracia mais elevada sobre os dados antigos do que as outras técnicas. A RNPe obteve uma
posicao no rank logo atras da EFUNN, e na frente da RNPI.

Os resultados desse teste indicam que o eMLP e o EFUNN tendem a reter mais infor-
macao (ter maior estabilidade) que as demais técnicas. Como mencionado acima, 0 proce-
dimento de classificacdo de ambas as técnicas € baseado no neurénio mais ativo, que, em
geral, é representado por uma amostra de treinamento. Isto auxilia na identificacdo da classe
correta para cada amostra ja usada para treinamento. A RNPI também armazena amostras
em sua arquitetura, mas seu procedimento de classificacdo considera a contribuicdo de cada
neurdnio, sendo uma classificacdo menos pontual e mais suavizada, o que reduziu a acuracia
sobre as amostras que foram usadas para treinamento.

Contudo, a avaliacdo sobre os dados antigos ndo da uma medida exata de quanta informa-
¢do de fato os algoritmos preservaram do primeiro subconjunto de treinamento, pois padrfes
semelhantes aos contidos nos dados antigos estavam inseridos nos outros subconjuntos de
treinamento. Exemplo desses casos foram a RNPI-EM e a RNPe, em que, para a maioria
das bases de dados, a acuracia sobre os dados antigos aumentou quando foram usadas mais
amostras de treinamento, sugerindo terem eles inferido informacao das outras amostras, Uteis
para a correta classificagdo dos dados antigos.

Ja na Figura 6.11, a RNPe foi significativamente superior a RNPI-EM, e ndo houve di-
ferencas estatisticas significantes entre a RNPe e as outras técnicas, embora a RNPe tenha
obtida uma posi¢do menor no rank. Assim, a RNPe tendeu a aprimorar melhor o seu modelo
qguando foram disponibilizadas mais amostras de treinamento. Em outras palavras, a RNPe
apresentou um grau maior de plasticidade, embora ndo tenha sido significativamente maior
que eMLP, RNPI e EFUNN.

A Tabela 6.8 mostra 0 nUmero médio de parametros e pesos de cada técnica: as colunas
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representam as bases de dados e as linhas as técnicas. Assim como nas outras duas tabelas,
para cada base de dados existem trés colunas, sendo as duas primeiras medidas do nimero de
parametros quando as técnicas sdo treinadas com um (sub 1-9) e nove (sub 1-9) subconjun-
tos, respectivamente; a terceira mede a taxa de crescimento (TA) do numero de parametros.
A menor quantidade de parametros para cada base de dados esta realcada em negrito. A
quantidade de parametros foi medida em bits e, para uma melhor visualiza¢do dos dados,
sdo informados os valores de log;, do numero de bits. Os valores de TA foram calculados
sobre 0 nimero de bits, e ndo sobre o logaritmo deles.

A Tabela 6.8 informa que a RNPe teve a menor arquitetura para cinco bases e o0 menor
aumento de complexidade (valor de TA) para seis bases de dados. Isto indica que, além de
possuir arquitetura bem reduzida, também foi bem estavel, pois cresceu mais lentamente que
as arquiteturas das outras tecnicas e, em cinco bases de dados, sua arquitetura ndo cresceu
com o aumento da quantidade de amostras de treinamento. Somente para a base Zoo o eMLP
e a RNPI obtiveram arquiteturas ligeiramente menor do que a RNPe. Ainda assim, para um
numero maior na quantidade de amostras de treinamento, as arquiteturas de ambas as redes
tornaram-se maiores.

A RNPI-EM possui também arquitetura bem reduzida para a maioria das bases de dados,
com excecao da base Spambase, quando, de um conjunto de treinamento para outro, o tama-
nho de sua arquitetura aumentou em 3700%. Como foi descrito na Se¢éo 3.4, cada neurdnio
dessa rede pode se dividir em varios outros em somente uma Unica iteracdo de treinamento,
podendo ocorrer, embora ndo com frequéncia, grande aumento no tamanho de sua estrutura.
Ainda assim, o tamanho de sua arquitetura foi inferior ao das outras técnicas, com excec¢do
da RNPe.

A RNPI obteve os valores mais elevados de TA para as bases de dados, sendo ligeira-
mente inferior a 800%, significando que sua arquitetura cresceu quase oito vezes em relagao
a arquitetura com somente um subconjunto de treinamento. Esse valor elevado se deve ao
fato dessa rede sempre adicionar as amostras de treinamento em sua arquitetura. Para as
bases Concentric e Spambase, que possuem nimero maior de amostras de treinamento, a
arquitetura da RNPI foi mais de 100 vezes maior do que da RNPe.

As redes eMLP e EFUNN adicionam neurdnios em suas estruturas num ritmo menor do
que a RNPI, mas, ainda assim, apresentaram valores de TA acima de 300% para a maioria
das bases de dados, e, para algumas delas, suas arquiteturas foram mais de 10 vezes maiores
do que da RNPe.

Os tempos necessarios para realizar a classificacdo de cada subconjunto sdo mostrados
na Tabela 6.9: cada coluna representa uma base de dados e cada linha uma técnica, de forma
igual as outras tabelas nessa se¢do. Na coluna sub 1 estdo indicados os tempos obtidos
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Tabela 6.8: Nimero médio de pesos e parametros de cada técnica para cada base de dados
(valores em log,(bits)). TA é a taxa de aumento do nimero de parametros quando o nimero
de amostras de treinamento aumenta de um subconjunto (sub 1) para nove subconjuntos
(sub 1-9). Os menores numeros de parametros para cada base de dados estdo realcados em
negrito.

Técnicas subl sub1-9 TA | subl sub1-9 TA subl sub1-9 TA
Haberman Car CNAE-9
RNPI 3,47 4,42 791,38 | 4,52 5,48 799,23 6,47 7,43 799,99
RNPI-EM 2,89 2,89 0,00 3,42 3,42 0,00 5,87 5,87 0,00
EFUNN 3,69 4,55 633,88 | 4,53 5,25 423,83 6,17 6,82 345,89
eMLP 3,34 4,24 702,21 | 4,23 4,99 467,76 6,47 7,37 700,77
RNPe 2,87 2,87 0,00 3,32 3,32 0,00 5,69 5,69 0,00
Yeast Abalone Heart
RNPI 4,58 5,53 799,33 | 5,13 6,08 799,81 4,05 5,00 797,73
RNPI-EM 3,88 3,93 9,92 4,33 4,45 34,48 3,43 3,43 0,00
EFUNN 4,75 5,65 698,02 | 4,35 4,56 64,62 4,27 5,14 646,09
eMLP 4,71 5,62 715,95 | 5,62 6,57 790,60 3,78 4,67 669,47
RNPe 3,93 4,63 409,68 | 4,22 4,46 76,92 3,30 3,30 0,00
Concentric Spambase Zoo
RNPI 4,20 5,16 798,40 | 5,92 6,88 799,97 3,72 4,67 795,08
RNPI-EM 2,76 2,76 0,00 4,06 5,65 379596 | 3,88 4,05 47,10
EFUNN 4,06 4,53 197,33 | 5,76 6,54 511,81 3,98 4,17 55,50
eMLP 3,64 4,38 453,80 | 5,50 6,28 491,09 3,64 4,01 132,24
RNPe 2,78 2,78 0,00 4,05 4,20 43,18 3,74 3,93 56,40

quando as técnicas sdo treinadas com somente um subconjunto, e na coluna sub 1-9 quando
treinadas com nove subconjuntos. A terceira coluna mede a taxa de crescimento TA do tempo
de classificacdo. O menor tempo de classificacdo para cada base de dados esta realcado em
negrito. Os valores de tempo estdo em milissegundos.

Nota-se, da tabela, que, para oito bases de dados, a técnica proposta RNPe foi a mais
rapida na classificacdo, tanto quando foi treinada com um subconjunto, como quando foi
treinada com nove subconjuntos. A RNPI-EM obteve tempos similares a RNPe em algumas
bases de dados. O tempo reduzido dessas duas técnicas esta relacionado a baixa complexi-
dade de suas arquiteturas.

As redes eMLP e EFUNN necessitaram de uma quantidade de tempo consideravelmente
maior. Em alguns casos, como as bases Car, CNAE-9, Abalone e Spambase, 0 tempo de
classificacdo dessas redes foi mais de 10 vezes maior do que da RNPe. Essa diferenca foi
maior para as bases com uma maior diferenga entre o numero de neur6nios da RNPe e as
redes eMLP e EFUNN.

A RNPI, além de precisar, na média, de um tempo maior que as outras técnicas para
classificar as amostras de um subconjunto, a taxa de aumento do tempo é a maior entre as
redes avaliadas. 1sso acontece porque todas as amostras de treinamento sdo incorporadas na
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Tabela 6.9: Tempo médio necessario para a classificacdo de um subconjunto de cada base de
dados (tempos medidos em milissegundos). TA € a taxa de aumento no tempo de classifica-
¢do quando o numero de amostras de treinamento aumenta de um subconjunto (sub 1) para
nove subconjuntos (sub 1-9). Os menores tempos para cada base de dados estdo realgcados
em negrito.

Técnicas subl sub1-9 TA | sub 1 sub 1-9 TA sub 1 sub 1-9 TA
Haberman Car CNAE-9
IPNN 0,56 4,88 778,56 | 18,20 161,67 788,09 82,95 735,12 786,23
IPNN-EM 0,20 0,22 9,00 2,65 3,48 31,49 111,22 134,79 21,19
EFUNN 1,26 2,67 112,26 | 15,10 34,30 127,17 | 194,54 385,19 98,00
eMLP 1,66 4,52 171,99 | 19,90 60,57 204,39 | 237,72 974,02 309,74
RNPe 0,09 0,12 30,11 0,95 1,90 99,58 14,81 37,74 154,78
Yeast Abalone Heart
IPNN 13,73 122,44 791,51 | 112,36 1000,51 790,44 0,49 4,32 780,45
IPNN-EM 4,44 6,16 38,66 32,00 56,74 77,34 0,27 0,30 10,82
EFUNN 20,98 51,69 146,41 | 124,22 129,57 431 1,81 3,73 106,19
eMLP 31,70 132,35 317,49 | 28555 1453,88 409,15 2,22 4,50 103,02
RNPe 2,92 10,62 263,77 | 15,03 35,11 133,66 0,13 0,14 6,15
Concentric Spambase Zoo
IPNN 36,06 323,69 797,57 | 210,04 1876,87 793,60 0,08 0,82 990,00
IPNN-EM 2,88 2,00 -30,43 17,16 384,90  2142,72 0,23 0,31 33,33
EFUNN 10,40 19,12 83,87 | 221,36 104487 372,03 0,91 0,96 5,45
eMLP 17,78 31,94 79,64 | 167,95 728,23 333,61 0,99 1,11 11,75
RNPe 0,50 1,81 262,50 | 10,82 45,54 320,75 0,08 0,10 25,00

arquitetura da rede, o que a torna cada vez mais lenta. Para o caso da base Concentric, com
sua quantidade maior de amostras, o tempo de classificacdo da RNPI foi quase 200 vezes
maior que o da rede neural proposta. Devido aos baixos valores e algumas imprecisdes nas
medidas de tempo (Zobel, 2005), houve ligeira diferenga nos tempos calculados, e, assim, o
valor de TA foi diferente de zero para redes que permaneceram com 0 mesmo tamanho de
arquitetura.

Os testes de Friedman e de Nemenyi foram aplicados sobre o nimero de pesos e tempo
de classificacdo, quando os classificadores foram treinados com 0s nove subconjuntos de
treinamento (sub 1-9). A hipotese nula do teste de Friedman foi rejeitada, e as Figuras
6.10 e 6.11 mostram os resultados do teste de Nemenyi para o nimero de pesos e tempo de
classificacéo, respectivamente.

Em ambos os testes, a RNPe e a RNPI-EM alcancaram os menores valores de rank, e a
RNPe obteve o menor rank nos dois casos. Isto mostra terem sido estas as técnicas avaliadas
com as menores complexidades em suas arquiteturas. Com relacdo ao teste sobre o0 nimero
de parametros (Figura 6.12), as arquiteturas da RNPe e da RNPI-EM foram estatisticamente
menores que as das RNPI e da EFUNN. Enquanto, para o tempo de classificacdo, ambas
as RNPe e RNPI-EM, foram significativamente mais rapidas que as redes RNPI e eMLP.
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Figura 6.12: Comparagdo entre as técnicas incrementais em relacdo ao nimero de pesos
usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank, melhor. Técnicas
nado significativamente diferentes entre si sdo conectadas por uma linha espessa. DC é a
diferenca critica entre os ranks de duas técnicas para serem consideradas significativamente
diferentes.
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Figura 6.13: Comparacao entre as técnicas incrementais em relacdo ao tempo de classifica-
c¢ao usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posicdo na escala de rank, melhor. Técnicas
ndo significativamente diferentes entre si sdo conectadas por uma linha espessa. DC é a di-
ferenca critica entre os ranks de duas técnicas para serem consideradas significativamente
diferentes.

Observa-se que, embora 0 EFUNN tenha rank maior que o do eMLP para 0 nimero de pesos
e parametros, em relacdo ao tempo de classificagdo, 0 EFUNN tendeu a necessitar de menos
tempo do que o eMLP. Nesta situacdo, foi notado que a légica fuzzy fez a EFUNN crescer,
mas a quantidade de célculos realizados no EFUNN foi menor do que no eMLP, resultando
num tempo menor de classificag&o.

Alguns graficos sdo apresentados a seguir para mostrar o aumento da acuracia sobre 0s
dados desconhecidos e do tamanho da arquitetura das redes neurais incrementais a medida
gue mais amostras sdo usadas para treinamento. As Figuras 6.14 a 6.16 mostram esses gra-
ficos para as bases CNAE-9, Abalone e Spambase. As medidas foram obtidas para cada
subconjunto de treinamento usado. A RNPI é representada por um quadrado; a RNPI-EM
por um circulo; o EFUNN por um triangulo; o eMLP por um triangulo invertido; e, a RNPe,
por um losango. Os gréaficos do lado esquerdo mostram o desempenho em funcdo do nimero
de subconjuntos usados para treinamento. Os gréaficos do lado direito mostram o nimero de
pesos numa escala logaritmica em funcdo do nimero de subconjuntos usados para treina-
mento.

Os desvios padrdes das medidas ndo foram colocados nos gréficos para obter uma melhor
visualizacdo dos resultados. No entanto, foi observado que os desvios padrdes da acuracia
reduziram ligeiramente a medida que mais dados de treinamento foram utilizados, sendo no-



6. Resultados Experimentais 150

Base CNAE-9: Desempenho sobre dados desconhecidos X Nimero de subconjuntos Base CNAE-9: Nimero de pesos X NUmero de subconjuntos
100 RNPI —5— " EFUNN—A—" RNPe —&— 1 RNPI'—H— " EFUNN —A—" RNPE —O—'
RNPI-EM —— RNPI-EM —E&—  eMLP —57—
90 4 O
s L
8 v
g 8 10
= @
£ . . o a—b—AR
[ o
o
e A A —A ¢ S/Ai/éé‘/é
I3 £
g , —= — 2 6]
c 4 1 ® o o o o o o o r))
50 & Dy ) % A\ A4 "4 "4 A\ A4 A4 g
/@/E >—=% O—O0—o0—=% O—Oo0—©
4 a/
309/é 10°
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
NUmero de subconjuntos Nudmero de subconjuntos

(@) (b)

Figura 6.14: CNAE-9: desempenho sobre dados desconhecidos (a) e nimero de pesos (b).
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Figura 6.15: Abalone: desempenho sobre dados desconhecidos (a) e nimero de pesos (b).
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Figura 6.16: Spambase: desempenho sobre dados desconhecidos (a) e nimero de pesos (b).
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tada uma reducdo maior para a base CNAE-9. O desvio padrdo médio dos algoritmos apds
0 uso de todas as amostras de treinamento oscilou em torno de 2% para as bases Abalone e
Spambase, e de 4% para a base CNAE-9. Por outro lado, a medida que mais dados de treina-
mento foram usados, os desvios padrdes do tamanho da arquitetura das técnicas aumentaram
ligeiramente, sendo os maiores desvios obtidos pela rede EFUNN (para a base CNAE-9),
eMLP (para a base Abalone) e RNPI-EM (para a base Spambase).

Como as figuras mostram, o tamanho da arquitetura da RNPe foi mantida quase que
constante, além de ser manter a menor ao longo do treinamento quando comparada com as
das outras redes neurais. Ela teve um pequeno crescimento para a base Abalone, devido
ao surgimento de novas classes com o aumento do nimero de amostras, e uma pequena
oscilagdo na base Spambase, que surgiu durante a adaptacdo da rede a base de dados.

A RNPI-EM também obteve um arquitetura reduzida e estavel para as bases CNAE-9 e
Abalone. Contudo, como explicado anteriormente, para a base Spambase (Figura 6.16(b))
ocorreu aumento repentino no tamanho de sua arquitetura, crescendo em média mais de 20
vezes entre o treinamento com o primeiro e o0 segundo subconjuntos. Um ou mais neurdnios
da RNPI-EM dividiram-se em outros 57 neurdnios durante o treinamento, sendo 57 o nUmero
de atributos da base Spambase, e isso causou aumento repentino em sua arquitetura.

As arquiteturas da RNPI e do eMLP tiveram um tamanho bem elevado nas bases das
trés figuras. O aumento consideravel em suas arquiteturas se deve a constante inclusdo de
neurdnios. No caso da RNPI, todas as amostras séo adicionadas em sua estrutura. O EFUNN
obteve estrutura bem reduzida para a base Abalone, similar ao das redes RNPI-EM e RNPe,
mas sua arquitetura foi mais elevada para as bases CNAE-9 e Spambase. As redes RNPI,
eMLP e EFUNN tiveram arquiteturas que continuaram crescendo com o aumento da quanti-
dade de amostras de treinamento.

Com relagdo ao desempenho sobre os dados desconhecidos, a RNPe e 0 eMLP obtiveram
resultados constantemente entre os melhores obtidos para cada base de dados, sendo a RNPe
ligeiramente melhor. A RNPI-EM obteve resultados inferiores aos das demais técnicas para
as bases CNAE-9 (Figura 6.14(a)) e Spambase (Figura 6.16(a)). Essas bases de dados pos-
suem um numero mais elevado de atributos, e isto deve ter prejudicado o desempenho da
RNPI-EM devido a imprecisdes dos valores dos seus parametros.

Os desempenhos da EFUNN foram mais elevados para as bases Abalone e Spambase,
porém foram menores para a base CNAE-9. Mas, como afirmado antes, essa base de dados
é composta por mais de 99% de valores iguais a zero, e isto deve ter afetado severamente o
desempenho do EFUNN. A base Spambase também é composta por uma quantidade grande
de valores zeros, em torno de 77%, mas deve ter afetado menos no desempenho do EFUNN.
Por fim, a RNPI obteve resultados mais elevados para a base CNAE-9, e menores para as
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outras bases. Como essa rede neural ndo considera a probabilidade a priori das classes, ela
foi melhor para a base CNAE-9, pois a quantidade de amostras por classe é equilibrada (EN
= 1). Mas, para as bases Abalone e Spambase, onde existe desequilibrio, ela obteve acurécia
mais reduzida em relagdo as outras redes.

Dos experimentos realizados nessa secdo, é possivel observar que a RNPe ndo teve ca-
pacidade muito elevada para recuperar dados antigos. Entretanto, a medida que se aumenta
a quantidade de dados de treinamento, seus parametros sdo melhores ajustados e o desem-
penho, sobre os dados nédo vistos e os que foram utilizados para o treinamento, tendem a
elevar. Também o desempenho sobre os dados ndo vistos esteve dentre os melhores obti-
dos, com a vantagem da RNPe obter estrutura mais compacta, precisando tempo menor de
processamento dos dados.

6.2.3 Comparacao entre a metodologia proposta e a de Polikar et al.
(2001) e conclusoes gerais

O método proposto neste trabalho e o de Polikar et al. (2001) se assemelham no sentido
do aprendizado ser realizado dividindo a base de dados em conjuntos e usando um conjunto
de dados por vez para treinamento. Porém, se diferem no critério usado para dividir os dados
e na forma de avaliar os conceitos de estabilidade e plasticidade. No primeiro método, é
medida a capacidade de um classificador de aprender e reter informacdes de uma classe,
sendo as amostras de uma classe fornecidas todas de uma s6 vez em um Gnico conjunto
de dados, nao havendo padrbes semelhantes nos outros conjuntos de treinamento. Por sua
vez, no método de Polikar et al. (2001), é avaliada a habilidade do classificador de reter a
informacdo das amostras de treinamento e aprimorar o0 desempenho de classificacdo sobre
outras amostras ndo vistas durante o treinamento, a medida que novos conjuntos de dados
sdo usados para treino. Contudo, o0s conjuntos de treinamento no método de Polikar et al.
(2001) contém amostras de todas as classes.

Assim, no método de Polikar et al. (2001) é possivel o algoritmo ser treinado com amos-
tras semelhantes as usadas para treinamento num momento anterior. Dessa forma, existe
possibilidade de haver aumento de desempenho sobre os dados mais antigos de treinamento,
como percebido nos experimentos. J& o procedimento realizado na Secéo 6.2 é mais ri-
goroso, pois todas as amostras de uma classe estdo contidas em um Unico subconjunto, e,
assim, novos dados de treinamento ndo adicionam mais informacdes as classes ja utilizadas
para treino. Com isso, a tendéncia € a retencdo de informacdo diminuir com o aumento na
quantidade de dados.

Além disso, a avaliacao de Polikar et al. (2001) é em funcédo da porcentagem de amostras
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corretamente identificadas, enquanto no método proposto a avaliacdo é realizada em funcéo
da porcentagem de classes reconhecidas. Com formas diferentes de avaliar, podem surgir
conclusdes diferentes, e até conflitantes. Por exemplo: a RNPI apresentou valor alto para
Retencao no método proposto, pois manteve quantidade razoavel de informacéo sobre todas
as classes, onde Retencdo mede o grau de estabilidade da técnica. Entretanto, no método
de Polikar et al. (2001), o desempenho da RNPI sobre os dados antigos (forma proposta
para medir estabilidade) foi menor frente aos outros algoritmos, mostrando que a RNPI ndo
reconheceu apropriadamente as amostras de treinamento.

Com o eMLP, aconteceu também outro caso conflitante. No método proposto, 0 eMLP
alcancou niveis baixos de Retengéo, por conseguir reter poucas informacdes sobre as classes.
Ja no método de Polikar et al. (2001), aconteceu o oposto: obteve alguns dos melhores
resultados sobre as amostras usadas para treinamento, sugerindo nivel alto de estabilidade.

O método proposto também consegue verificar o comportamento de um algoritmo num
caso critico em relacdo a ordem em que as amostras de treinamento sdo usadas, 0 que 0 me-
todo de Polikar et al. (2001) ndo consegue avaliar. Além disso, 0 método proposto consegue,
de certa forma, simular um caso em que o ambiente € ndo estacionario, ocorrendo mudan-
cas nas caracteristicas do ambiente, sendo essas mudancas representadas pela adi¢do de uma
nova classe a cada porcdo de dados de treinamento. Ainda assim, mesmo que o procedi-
mento apresentado em (Polikar et al., 2001) ndo represente uma situacdo extrema, ela € util
para avaliar uma situacdo mais comum, quando as amostras das classes estao distribuidas de
forma mais aleatoria.

Com relacdo as conclusdes obtidas para a RNPe, foi notado que a rede proposta possuli
uma habilidade para aprender novas informacdes maior do que a sua capacidade de manter
informacdes antigas. Quando sdo usadas amostras de treinamento semelhantes as que foram
usadas num momento posterior, a RNPe tem a tendéncia a elevar o desempenho sobre os
dados ja usados para treinamento, sendo em alguns casos observado que o desempenho sobre
os dados antigos € semelhante aos dados ndo vistos. Isto acontece, pois 0s dados possuem
uma distribuicdo similar, e com uma quantidade maior de dados, 0 modelo gerado pela RNPe
é refinado. Também foi observado que a RNPe possui uma arquitetura estavel, que ndo cresce
muito com o aumento da quantidade de amostras de treinamento, assim como 0 tempo de
processamento mantém bem estavel, quando comparada a outras técnicas.

Por outro lado, quando os novos dados de treinamento diferem dos dados antigos, a
tendéncia é diminuir o grau de estabilidade quanto mais dados sdo usados para treinar. Foi
observado que esta situacdo se agrava para casos em que a superficie de separacdo entre
classes é muito complexa (valores altos de N4) e na qual os atributos possuem baixo poder
discriminativo entre as classes (valores baixos de F1).
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6.3 Experimentos com Técnicas Classicas de Aprendizado

Como discutido na Sec¢do 1.2, as técnicas de aprendizado incremental podem ser utiliza-
das em tarefas nas quais métodos classicos de aprendizado de maquina costumam ser usados.
Assim, essa se¢do tem como finalidade comparar as técnicas incrementais, principalmente a
RNPe, com as cléssicas.

Outro objetivo dessa secdo, € verificar se a RNPe consegue, de fato, realizar um compro-
misso razoavel entre qualidade de resposta (eficacia) e complexidade da arquitetura (eficién-
cia) quando comparada a outros algoritmos de aprendizado de maquina.

Os experimentos, resultados e anélises sdo informados na Subsecdo 6.3.1, enquanto as
conclusdes dos experimentos encontram-se na Subsecéo 6.3.2.

6.3.1 Experimentos e resultados

Nessa se¢do, a RNPe € comparada com algumas tecnicas classicas de classificagéo e al-
gumas redes neurais incrementais apresentadas no Capitulo 3. Nos experimentos realizados
nessa secao, sdo avaliadas as seguintes caracteristicas dos classificadores: a capacidade de
generalizacdo e a complexidade das técnicas.

A generalizacdo pode ser entendida como a capacidade da técnica classificar correta-
mente padrdes (amostras) ndo vistas pelo mesmo durante o treinamento. A metrica utilizada
nos experimentos para medir essa capacidade € a acurécia, apresentada na Se¢do 5.3.2. A
complexidade de cada técnica é avaliada indiretamente através de duas medidas: a primeira,
calculando o tamanho da estrutura de cada técnica para realizar a classificacdo (ou seja, o
espaco ocupado em memoria por cada técnica); e, a segunda, medindo o tempo que cada
técnica necessita para classificar as amostras de cada base de dados. Essas duas medidas
retornam uma estimativa aproximada da complexidade de cada método.

Além da RNPe, foram utilizados 0s seguintes classificadores nos experimentos: RNP,
MLP, KNN, Rocchio, VG-RAM WNN, eMLP, EFUNN e RNPI-EM. Uma breve descri¢do
das técnicas MLP, kNN, Rocchio e VG-RAM WNN ¢ apresentada na Secéo 5.3.1. A RNP
é descrita no Apéndice C. As demais séo apresentadas no Capitulo 3. A técnica RNPI nao
¢ usada para comparacédo, pois seu algoritmo e semelhante ao da RNP, com a diferenca da
RNP considerar a probabilidade a priori das classes.

Para ajustar os parametros de cada modelo, foi utilizado o procedimento descrito na
Secdo 5.3.4. Os testes foram realizados sobre as 20 bases de dados da Tabela 5.1 usando
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Tabela 6.10: Acurécia media das técnicas incrementais e classicas. Valores em porcentagem.
O maior valor para cada base de dados esta realcado em negrito. DPs significa desvios
padroes.

Bases de dados ~ RNP kNN MLP  Rocchio WNN RNPI-EM EFuNN eMLP RNPe

Balance 90,24 95,04 90,23 73,28 97,29 88,78 90,07 87,36 9151
Blood 76,19 72,72 76,59 56,02 75,66 75,92 64,31 64,44 76,73
Iris 94,00 96,00 86,67 97,33 66,67 42,67 97,33 91,33 97,33
Haberman 72,87 70,28 73,53 71,57 72,89 73,88 59,81 59,49 73,87
Car 87,27 8941 78,72 64,93 87,50 79,34 84,55 84,26 81,25
CNAE-9 90,74 8528 95,09 83,80 95,56 54,54 62,50 89,72 92,22
WebKB-4 63,56 64,06 88,85 72,64 80,59 74,23 65,40 78,92 82,28
Wine 73,63 73,63 7359 72,42 74,28 96,08 64,02 77,06 96,05
Reuters-8 94,66 9461 97,21 85,52 92,12 77,29 85,98 95,44 94,75
Yeast 50,94 53,10 54,92 47,78 47,84 38,94 50,20 48,78 54,99
Abalone 2590 19,99 24,92 3,74 23,85 24,16 21,40 19,61 24,04
Heart 6593 67,41 81,85 65,93 76,30 55,56 65,56 6519 72,59
Sonar 84,60 8362 7831 65,88 87,55 53,38 84,12 81,24 80,29
Segmentation 74,63 9351 84,42 56,93 86,71 60,87 82,68 89,87 90,09
Texture 91,22 99,56 94,58 88,87 99,31 85,65 20,45 98,35 97,69
Gaussian 72,94 7258 49,16 49,30 50,72 82,20 51,50 68,58 81,20
Concentric 97,08 9848 67,31 48,56 61,84 82,28 97,64 97,48 96,60
Spambase 66,27 86,46 80,74 57,05 94,91 75,22 81,00 82,35 85,66
Diabetes 66,93 72,79 70,55 63,15 63,41 68,66 56,65 64,85 76,83
Z00 97,00 97,00 85,53 85,00 91,18 84,09 92,18 95,09 95,09
Média 76,83 79,28 76,64 65,49 76,31 68,69 68,87 76,97 82,05
Média dos DPs 4,22 4,07 6,04 4,86 4,63 5,68 5,14 4,52 3,42

0 procedimento de 10 fold cross-validation sobre cada base, e foram calculados os valores
médios da acurécia, do numero de parametros e do tempo de classificacdo das amostras.

Inicialmente, a capacidade de generalizacdo das técnicas avaliadas é analisada e, para
tanto, a Tabela 6.10 mostra a acuracia média obtida por cada técnica sobre cada base de
dados. Cada linha da Tabela 6.10 € uma base de dados e cada coluna corresponde a uma
técnica. A pendltima linha da tabela informa a acuracia média alcancada por cada técnica
para todas as bases de dados, e a ultima linha informa a média dos desvios padrdes obtidos
pelas técnicas. Todos os valores estdo em porcentagem e o valor de acuracia mais elevado
para cada base de dados esta realgcado em negrito. Quanto maior o valor da acuracia, maior
a capacidade de generalizacdo da técnica. A maior acuracia média e a menor média dos
desvios padrbes também estdo realcadas.

Analisando a Tabela 6.10, nota-se que nenhuma técnica obteve o melhor resultado para
todas as bases de dados, mas uma boa parte das técnicas mostrou ser especialista em uma ou
mais tarefas, e em algumas outras tenderam a ndo apresentar um resultado competitivo com
as demais técnicas. Um exemplo foi o MLP, obtendo resultados elevados para as bases de
texto WebKB-4 e Reuters-8, mas alcangcou acuracia reduzida para as bases Iris e Gaussian.
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A RNPe obteve os melhores resultados para as bases Blood, Iris, Yeast e Diabetes, e
resultados proximos aos melhores para as bases Haberman, Wine, Abalone, Gaussian, Con-
centric e Zoo. As bases de dados em que houve maior diferenca entre o melhor resultado
e 0 obtido pela RNPe foram Car, Heart e Spambase: as diferencas entre as acurécias fo-
ram aproximadamente de 10%. As bases Iris, Wine e Zoo possuem valores elevados para a
medida F1 e valores baixos para a medida N4, o que, como visto na Secdo 6.2.1, afetam de
forma positiva no desempenho da RNPe.

As bases Gaussian e Concentric sdo formadas por duas classes com médias aproxima-
damente iguais, s6 sendo diferente o espalhamento das amostras de cada classe. Logo, cada
classe dessas bases de dados pode ser representada por uma funcdo Gaussiana sem perda
de muita informacéo, e, assim, a RNPe pode conseguir um bom desempenho sobre essas
bases. O baixo valor de acurécia para a base Car deve ter ocorrido porque ela é fortemente
polarizada por uma das quatro classes, que detém 70% das amostras da base, além de possuir
valor baixo para F1 e ligeiramente alto para N4, e o desempenho dos outros classificadores
deve ter sido menos afetado por essas caracteristicas. A maior parte das amostras da base
Blood (aproximadamente 75%) também esta associada a uma de suas duas classes, mas essa
caracteristica deve ter afetado quase todos os classificadores, ja que a acuracia de seis entre
nove classificadores oscilou em torno de 75%. Ja para as bases Heart e Spambase, a RNPe
sO obteve acuracia inferior em relacdo a duas das oito técnicas as quais foi comparada, como
pode ser visto na Tabela 6.10, o que pode ter sido mais mérito desses classificadores do que
necessariamente deficiéncia do método proposto.

Para nenhuma base de dados a acuracia obtida pela RNPe foi inferior aos resultados
alcangados pela técnica Rocchio. E a RNPe foi inferior a RNPI-EM em quatro bases de
dados (Haberman, Wine, Abalone e Gaussian), sendo a maior diferenca entre a RNPI-EM
e a RNPe de 1% para a base Gaussian. Para essas mesmas quatro bases de dados, a RNPe
também apresentou acuracia alta em relacdo aos demais classificadores, sugerindo que um
MMG consegue modelar bem as classes dessas bases de dados, pois ambas as redes sdo
baseadas em MMG. A diferenca média entre o melhor resultado obtido para cada base e o
resultado da RNPe foi de 3,20%. Para comparacédo, a diferenca média entre os melhores
resultados e os resultados do kNN, que obteve os melhores resultados em cinco bases de
dados, foi de 5,98%. A RNPe apresentou maior regularidades nos resultados, e, na média,
obteve um maior desempenho.

Com relacdo as outras técnicas, KNN foi a que obteve a maior quantidade de melhores
resultados para as bases de dados usadas na avaliacdo, totalizando cinco, seguida de perto
pela rede neural sem peso VG-RAM WNN e a RNPe, ambas totalizando quatro. O VG-
RAM WNN obteve resultados elevados principalmente para as bases Balance e Spambase.
O KNN obteve melhores resultados para algumas bases de dados, principalmente para bases
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de dados com valores baixos de N1, N2, N3 e N4, como indicado pelo teste estatistico
de Kendall. Também foi observado em alguns casos, como CNAE-9, WebKB-4, Wine e
Heart, que quando a proporc¢éo de amostras pelo nimero de atributos (as vezes chamada de
densidade) é baixa, a acuracia do kNN é relativamente inferior aos dos outros algoritmos. Em
(Duda et al., 2001) foi provado que para um namero infinito de amostras (densidade elevada),
ataxa de erro de classificacdo (100% - acuréacia) do kNN ndo é maior do que duas vezes a taxa
de erro minima da teoria de decisdo Bayesiana. No entanto, para uma grande quantidade de
amostras de treinamento a estrutura do kNN é grande (como serd mostrado na Tabela 6.11).
Para valores mais elevados de N3, foi observado que a RNPe tende a apresentar resultados
melhores do que o KNN, embora essa relacdo ndo tenha sido estatisticamente comprovada
pelo teste de Kendall.

RNPI-EM, Rocchio e EFUNN apresentaram, na média, os valores de acuracia mais bai-
X0s entre as técnicas. RNPI-EM tendeu a apresentar uma acuracia menor para bases de dados
com distribuicéo igual de amostras por classe, caso das bases Iris, CNAE-9, Sonar e Segmen-
tation. Como mencionado anteriormente, devido as imprecisfes nos valores estimados dos
parametros da RNPI-EM, esse classificador é induzido a polarizar sua classificacdo mais em
algumas classes do que em outras.

EFUNN obteve medidas de acuracia menores para as bases CNAE-9 e WebKB-4, que pos-
suem grande quantidade de elementos iguais a zero e, como tais elementos ndo causam efeito
na ldgica fuzzy, podem ter prejudicado na capacidade de generalizacdo da rede. Reuters-8
também possui uma quantidade grande de elementos iguais a zero, mas, como ha um maior
desequilibrio no namero de amostras por classe, como visto pelo baixo valor de EN (Tabela
5.1, pagina 103), o valor de acurcia é polarizado pela proporcédo da classe mais abundante.

Rocchio apresenta resultados melhores para bases de dados com distribuicdo espacial
mais simples, como distribui¢cdo unimodal cujas variancias dos valores dos atributos sdo se-
melhantes. Um exemplo desse tipo de base € a Iris. No entanto, para bases mais complexas,
como Abalone e Concentric, os resultados sdo bem inferiores aos das outras técnicas.

Embora eMLP ndo tenha alcancado o melhor resultado para nenhuma base de dados,
a acuracia média dessa técnica sobre as bases de dados foi proxima as das técnicas MLP,
VG-RAM WNN e RNP, e superior as das técnicas Rocchio, RNPI-EM e EFUNN. A RNP
desempenhou melhor para as bases Abalone, Concentric, Haberman e Zoo, sendo que, para
essas quatro bases, a RNPe também obteve valores elevados de acurécia, indicando com-
portamento um pouco semelhante entre essas duas técnicas. O MLP obteve alguns bons
resultados, principalmente para as bases CNAE-9, WebKB-4, Reuters-8, Heart, Yeast e Aba-
lone, mas, para certas bases de dados, apresentou acuracia baixa quando comparada as de
outras técnicas, principalmente para as bases Car, Concentric, Gaussian e Zoo. Além disso,
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o MLP foi a Unica técnica avaliada em que as amostras foram usadas varias vezes durante o
treinamento.

Na média, os desvios padrbes da acuracia foram aproximadamente entre 4% e 5%, sendo
0 menor desvio obtido pela RNPe. O maior desvio padréo foi obtido pelo MLP, pois, além
de seu desempenho depender dos pesos iniciais dos neurdnios, durante o treinamento o al-
goritmo pode estagnar em um étimo local, o que prejudica a qualidade de sua resposta e
aumenta o desvio padrdo de seu desempenho.

Para analisar a complexidade das técnicas, sdo utilizadas as medidas de tamanho das es-
truturas e tempo de classificacdo do conjunto de teste. A Tabela 6.11 apresenta 0 espaco
médio ocupado em memdaria por cada técnica, medido em log,, do nimero de bits. O loga-
ritmo do valor foi calculado para melhor visualizagdo dos dados, sendo a diferenca de uma
unidade entre o tamanho dos modelos indicativo do tamanho de um deles ser 10 vezes maior
que do outro. Cada linha da Tabela 6.11 é uma base de dados e cada coluna corresponde
a uma técnica. O tamanho médio de cada técnica sobre todas as bases de dados é indicado
na penudltima linha da tabela. A estrutura que requisitou a menor quantidade de espaco em
memoria para cada base de dados esta realgada em negrito. Uma estrutura de tamanho redu-
zido sugere que a complexidade da técnica é baixa. A linha “Média” da Tabela 6.11 informa
0 log,o da média do tamanho das estruturas, e ndo a média dos logaritmos do nimero de
bits. De forma semelhante, a linha “Média dos DPs” informa o log;, da média dos desvios
padrdes do numero de bits. O valor —eo indica zero bit.

De acordo com os resultados da Tabela 6.11, Rocchio obteve a menor estrutura para to-
das as bases de dados. As redes RNPI-EM, RNPe também obtiveram estruturas reduzidas.
Ambas as redes alcangaram estruturas reduzidas gracas aos procedimentos internos de con-
trole do tamanho de suas arquiteturas. A complexidade da estrutura da técnica Rocchio é
independente da quantidade de amostras de treinamento, sendo s6 em funcdo da quantidade
de classes e nimero de atributos do problema de classificacao.

A arquitetura do MLP foi pequena, se comparada com as técnicas RNP, KNN e VG-
RAM WNN. O MLP possui arquitetura fixa, ndo se alterando ao longo do treinamento,
permitindo uma compactacao de informacao, independentemente da quantidade de amostras
de treinamento.

Por outro lado, as técnicas KNN, RNP e VG-RAM WNN alcancaram estruturas maiores,
pois, além de ndo possuirem procedimentos para reducdo da estrutura, o tamanho de suas es-
truturas cresce linearmente com a quantidade de amostras de treinamento. As redes EFUNN
e eMLP também tiveram grande quantidade de neur6nios acrescidos em suas arquiteturas.

Os classificadores tiveram suas estruturas maiores para as bases CNAE-9, WebKB-4 e
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Tabela 6.11: Tamanho médio das estruturas das técnicas incrementais e classicas (espago
ocupado em memdria pelas técnicas). Valores em log,o(bits). A estrutura de menor tamanho
para cada base de dados esta realcada em negrito. DPs significa desvios padrdes.

Basesdedados RNP kNN  MLP  Rocchio WNN RNPI-EM EFUNN eMLP  RNPe

Balance 486 486 3,35 2,58 5,51 3,15 5,04 4,38 3,82
Blood 503 503 297 2,51 4,94 3,06 5,15 4,73 3,00
Iris 424 424 335 2,58 3,03 3,15 3,48 3,46 3,08
Haberman 442 442 3,05 2,28 4,25 2,89 4,57 4,26 2,87
Car 548 548 3,53 2,89 6,25 3,42 5,26 4,98 3,32
CNAE-9 743 743 6,92 5,39 8,00 5,87 6,87 7,37 5,69
WebKB-4 856 856 7,46 5,58 8,69 6,06 8,52 8,55 5,89
Wine 482 482 3,60 3,10 5,10 4,54 4,91 4,37 3,71
Reuters-8 882 882 6,68 5,89 9,01 6,62 7,04 8,76 6,19
Yeast 553 553 3,89 3,41 6,84 3,92 5,66 5,62 4,47
Abalone 6,08 6,08 441 3,95 7,77 4,46 4,75 6,57 4,38
Heart 500 500 357 2,92 6,00 3,43 5,09 4,63 3,30
Sonar 556 556 4,78 3,58 5,88 4,07 5,48 5,09 5,34
Segmentation 6,10 6,10 4,52 3,63 712 4,12 5,53 5,39 5,62
Texture 6,80 6,80 513 4,15 8,49 5,03 7,09 5,53 5,83
Gaussian 5,76 5,76 3,29 2,41 5,76 2,98 5,92 5,54 2,94
Concentric 516 516 2,68 2,11 5,51 2,76 4,53 4,14 2,78
Spambase 6,88 6,88 4,75 3,56 7,83 5,34 6,55 6,27 4,13
Diabetes 525 525 347 2,71 6,20 3,95 531 4,92 3,14
Z00 467 467 381 3,55 3,76 4,05 4,24 4,02 3,94
Média 769 769 6,28 4,82 7,98 5,47 7,22 7,64 5,28
Médiados DPs 3,62 3,62 —o0 —o0 3,84 5,19 5,89 4,87 3,44

Reuters-8, bases com quantidade razoavel de amostras, mas com grande numero de atribu-
tos. Por sua vez, para bases de dados com poucas amostras e atributos, como Iris e Blood,
as estruturas dos algoritmos foram menores. Como indicado também pela Tabela 6.11, o
tamanho das estruturas de diferentes técnicas variaram muito, havendo casos em que, para
uma mesma base de dados, a menor estrutura foi aproximadamente 1000 vezes menor do
gue a maior.

Na média, a RNPe obteve estrutura mais de 200 vezes menor que KNN, RNP, VG-RAM
WNN e eMLP, mais de 80 vezes menor que EFUNN, aproximadamente 10 vezes menor
que MLP, ligeiramente menor que a RNPI-EM, e, cerca de trés vezes maior que Rocchio, a
técnica avaliada com a menor estrutura. Com isso, € mostrado que o modelo neural proposto
apresenta estrutura bastante compacta.

Os desvios padrdes do tamanho das estruturas das técnicas MLP e Rocchio foram iguais
a zero (log4p(0) = —o0), pois as mesmas possuem uma estrutura de tamanho fixo para cada
base de dados, que ndo cresce e nem diminui com o uso de mais dados de treinamento. Os
valores dos desvios de padroes variaram bastante para cada base de dados e algoritmo, sendo
0 maior desvio padrdo médio obtido pela rede EFUNN, indicando que o tamanho de sua
arquitetura pode variar bastante. A RNPI-EM obteve um desvio padrdo médio na mesma
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Tabela 6.12: Tempo médio necessario para as técnicas incrementais e classicas classificarem
uma amostra de cada base de dados. Valores em milissegundos. O menor tempo para cada
base de dados esta realcado em negrito. DPs significa desvios padrdes.

Bases de dados RNP kNN MLP  Rocchio WNN RNPI-EM  EFUNN eMLP  RNPe

Balance 0,40 0,22 0,02 0,03 1,22 0,02 0,17 0,16 0,11
Blood 0,42 0,26 0,02 0,02 0,46 0,01 0,19 0,27 0,03
Iris 0,11 0,10 0,02 0,02 0,04 0,01 0,10 0,08 0,03
Haberman 0,18 0,14 0,02 0,02 0,19 0,01 0,11 0,15 0,03
Car 0,97 0,62 0,03 0,04 5,82 0,04 0,22 0,36 0,06
CNAE-9 7,46 8,70 4,04 0,99 295,21 1,78 3,88 8,97 0,88
WebKB-4 89,09 109,82 14,05 6,07 1488,73 7,04 119,45 11353 5,66
Wine 0,20 0,07 0,06 0,02 1,37 0,15 0,14 0,14 0,05
Reuters-8 160,92 197,63 7,02 9,01 2947,20 14,02 68,39 181,93 8,68
Yeast 0,86 0,53 0,06 0,04 26,84 0,06 0,40 0,90 0,08
Abalone 2,43 1,62 0,06 0,09 194,80 0,18 0,35 3,51 0,12
Heart 0,18 0,12 0,05 0,03 4,40 0,04 0,16 0,18 0,03
Sonar 0,27 0,23 0,23 0,08 2,40 0,10 0,34 0,30 0,16
Segmentation 1,50 1,06 0,09 0,06 40,41 0,09 0,30 0,53 0,36
Texture 4,33 3,59 0,19 0,20 928,00 0,40 5,29 0,54 0,49
Gaussian 3,67 1,62 0,03 0,02 1,88 0,04 1,24 1,77 0,04
Concentric 1,32 0,74 0,01 0,01 3,46 0,04 0,10 0,17 0,04
Spambase 4,13 3,60 0,16 0,15 204,09 1,29 1,74 1,58 0,16
Diabetes 0,66 0,27 0,03 0,01 4,92 0,08 0,26 0,31 0,04
Z00 0,11 0,05 0,05 0,02 0,05 0,06 0,13 0,13 0,05
Média 13,96 16,55 131 0,85 307,58 1,27 10,15 15,78 0,85
Média dos DPs 0,15 0,15 0,06 0,13 0,44 0,25 0,56 0,13 0,03

ordem de grandeza que o tamanho médio de sua arquitetura. Embora tenha sido observado
que para certas bases de dados o tamanho de sua arquitetura tenha se mantido constante
(desvio padrdo igual a zero), para outras bases de dados o tamanho de sua arquitetura variou
muito e, assim, nem sempre obtendo uma arquitetura de tamanho reduzido.

O tempo necessario de cada técnica para realizar a classificacdo de uma amostra de cada
base de dados é informado na Tabela 6.12. Cada linha dessa tabela corresponde a uma base
de dados, e cada coluna a um algoritmo. Um baixo tempo de classificacdo sugere que a
técnica possui pequena complexidade. Os tempos na tabela estdo em milissegundos, e 0
menor tempo para cada base de dados esta realcado em negrito. As duas Ultimas linhas
da tabela indicam o tempo médio e a media dos desvios padrdes, respectivamente, de cada
algoritmo.

Os algoritmos Rocchio, RNPI-EM, RNPe e MLP necessitaram de quantidade menor de
tempo para classificar as amostras de cada base de dados, como pode ser visto na Tabela 6.12.
Esses algoritmos gastaram um tempo médio de classificacdo de cada amostra menor do que
1,5 milissegundos. Esses sdo também os algoritmos com o menor nimero de parametros e
pesos, indicando serem possuidores de uma complexidade menor que as outras técnicas.
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Figura 6.17: Comparacdo entre os classificadores em relacdo a acuracia usando o teste de
Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank, melhor. Classificadores néo significa-
tivamente diferentes entre si sdo conectados.

Por outro lado, as técnicas VG-RAM WNN, RNP, KNN, eMLP e EFuNN realizaram a
classificacdo de cada amostra em um tempo maior, gastando um tempo médio maior do que
10 milissegundos, e, para 0 VG-RAM WNN, foi necessario tempo médio consideravelmente
maior. O tempo maior de classificagdo ocorreu porque essas técnicas possuem estruturas
maiores que das outras quatro técnicas mais rapidas (Rocchio, RNPI-EM, RNPe e MLP) e,
ou, realizam célculos mais complexos para a classificacao.

As bases de dados que consumiram mais tempo para classificacdo foram WebKB-4 e
Reuters-8, pois, para essas bases, as técnicas precisaram de estruturas maiores. Além disso,
as amostras dessas bases de dados possuem quantidade elevada de atributos. Outra caracte-
ristica da Tabela 6.12 é a discrepancia no tempo gasto por cada algoritmo para classificagao.
Houve casos em que, para uma mesma base de dados, o tempo gasto para classificar uma
amostra variou desde algumas centenas de microssegundos para até centenas de milissegun-
dos.

As média dos desvios padrdes dos tempos de classificacdo foram baixas, sendo todos
menores do que 1 milissegundo, e a maioria menor do que 0,2 milissegundos. O menor
desvio padrdo médio foi obtido pela RNPe, gracas ao tamanho reduzido e a estabilidade de
sua arquitetura, que ndo variou muito. A rede EFUNN obteve o maior desvio médio que, em
parte, deve ter sido provocado pela grande variacdo no tamanho de sua arquitetura, como
visto nos desvios padrfes da Tabela 6.11.

Os testes estatisticos de Friedman e de Nemenyi foram realizados sobre os resultados
informados nas Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12 (com excecao das linhas com os valores médios de
cada algoritmo sobre as bases de dados). A hipétese nula de que os resultados dos algoritmos
sdo equivalentes foi descartada. Os resultados do teste de Nemenyi sdo apresentados na
Figura 6.17, para a medida de acurécia; na Figura 6.18, para a medida de tamanho das
estruturas; e, na Figura 6.19 para a medida de tempo de classificagéo.

A Figura 6.17 mostra que, em termos da métrica acuracia, a RNPe foi estatisticamente
superior as técnicas Rocchio, RNPI-EM e EFUNN; as técnicas KNN, VG-RAM WNN, RNP,
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Figura 6.18: Comparacéo entre os classificadores com relagdo ao tamanho de suas estruturas
usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank, melhor. Classifica-
dores néo significativamente diferentes entre si sdo conectados.
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Figura 6.19: Comparacdo entre os classificadores com relacdo ao tempo de classificacdo
usando o teste de Nemenyi. Quanto menor a posi¢do na escala de rank, melhor. Classifica-
dores nao significativamente diferentes entre si sdo conectados.

MLP foram superiores a Rocchio. Com relagdo ao tamanho das estruturas, a Figura 6.18
indica que as técnicas Rocchio, RNPI-EM, RNPe e MLP foram significativamente menores
que VG-RAM WNN, kNN, RNP e EFUNN. Além disso, Rocchio também foi menor que
eMLP.

Os resultados indicados na Figura 6.19 sugerem a existéncia de dois grupos de algoritmos
estatisticamente diferentes entre si: algoritmos rapidos, formado pela RNPe, Rocchio, MLP
e RPNI-EM, e algoritmos mais lentos, formado pelos algoritmos restantes. Esses quatro
algoritmos sé@o 0s mesmos que obtiveram os menores ranks nos resultados da Figura 6.18,
podendo-se concluir terem sido os avaliados que possuem a menor complexidade.

Com esses resultados, pode-se observar que a rede neural proposta, a RNPe, foi superior
em desempenho as técnicas Rocchio e RNPI-EM, que foram as técnicas avaliadas com al-
gumas das estruturas e tempo de classificacdo mais reduzidos. A RNPe apresentou estrutura
e tempo de classificacdo significativamente menor que VG-RAM WNN e kNN, que estdo
entre as melhores técnicas avaliadas. Além disso, os testes ndo apontaram diferencas estatis-
ticamente significantes entre os desempenhos da RNPe com as técnicas VG-RAM WNN e
KNN, e nem diferencgas estatisticamente relevantes entre os tamanhos das estruturas e tempos
de Rocchio e da RNPI-EM. Assim, é possivel concluir que a RNPe alcangou compromisso
satisfatorio entre desempenho e complexidade da arquitetura.

A Tabela 6.13 compara os resultados obtidos pela RNPe com alguns resultados encon-
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Tabela 6.13: Resultados encontrados na literatura em comparagdo com os resultados alcan-
cados pela RNPe. Valores obtidos para a métrica acuracia (valores em porcentagem).

Base de dados RNPe  Literatura Técnica 10 fold
Balance 91,51 90,82 (Holmes et al., 2002) AdaBoost. MH X
Blood 76,73 77,71 (Kobos e Mandziuk, 2012) SVM X
Iris 97,33 97,80 (Zhou e Goldman, 2004) Comité de redes neurais X
Haberman 73,87 74,50 (Zhang e Street, 2008) Comité de SVMs X
Car 81,25 93,30 (Tan e Dowe, 2002) Arvore de decisdo X
CNAE-9 92,22 98,33! VG-RAM WNN

WebKB-4 82,28 85,82 (Cardoso-Cachopo, 2007) SVM com tf-idf

Wine 96,05 97,70 (Zhou e Goldman, 2004) Comité de redes neurais X
Reuters-8 94,75 96,98 (Cardoso-Cachopo, 2007) SVM com tf-itf

Yeast 54,99 60,30 (Allwein et al., 2000) SVM X
Abalone 24,04 25,70 (Tan e Dowe, 2002) Arvore de decisdo X
Heart 72,59 83,52 (Zhang e Street, 2008) Comité de SVMs X
Sonar 80,29 81,20 (Zhou e Goldman, 2004) Comité de redes neurais X
Segmentation 90,09 96,74 (Holmes et al., 2002) Vérias arvore de decisdo X
Texture 97,69 99,70 (Min e Cho, 2007) Comité de redes neurais com K-means X
Gaussian 81,20 80,60 (Lee, 2000) kNN

Concentric 96,60 98,80 (Min e Cho, 2007) Comité de redes neurais com K-means X
Spambase 85,66 88,70 (Wang e Witten, 2002) Modelo logistico X
Diabetes 76,83 78,60 (Zhou e Goldman, 2004) Comité de redes neurais X
Zoo 95,09 95,94 (Holmes et al., 2002) Varias arvores de decisdo X
Média 82,05 85,14

trados na literatura. Cada linha da tabela corresponde a uma base de dados. A primeira
coluna s@o os nomes das bases de dados; a segunda, os resultados alcancados pela RNPe; a
terceira, resultados obtidos na literatura com a respectiva fonte; a quarta, a técnica que ob-
teve o resultado na literatura; e, a quinta, indica com um “x” se o resultado na literatura foi
obtido pelo procedimento de 10 fold cross-validation. Os resultados estdo em porcentagem e
correspondem a medida de acuracia. A ultima linha da tabela informa a acuracia média dos
resultados da RNPe e da literatura sobre as bases de dados. O melhor resultado encontrado
para a CNAE-9 foi o obtido pela técnica VG-RAM WNN, mas ele néo foi publicado. Uma
breve descricdo sobre cada um dos resultados encontrados na literatura esta disponivel na
Secdo 5.2.

Para as bases CNAE-9, WebKB-4, Reuters-8 e Gaussian, ndo foram encontrados trabalhos
que utilizaram tais bases com 10 fold cross-validation. Embora as bases originais da WebKB-
4 e da Reuters-8 sejam populares, o pré-processamento realizado em (Cardoso-Cachopo,
2007), adicionado com a reducdo de atributos realizados neste trabalho, torna dificil realizar
a comparagdo com resultados encontrados na literatura. De toda forma, esses resultados
ddo uma nogdo da dificuldade da tarefa. Além disso, entre os classificadores testados neste
trabalho, o MLP obteve resultados mais elevados que os encontrados na literatura.

Para a base Gaussian, foi encontrado o resultado do kNN com a metodologia leave one
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out. Essa metodologia € um caso especial do k fold cross-validation, onde o valor de k é
igual ao nimero de amostras da base de dados. Para bases de dados com grande quanti-
dade de amostras, como é o caso da base Gaussian, essa metodologia é inviavel para alguns
algoritmos devido ao seu alto custo computacional. Como esse método permite maximi-
zar a quantidade de amostras de treinamento, € possivel ocorrer aumento na acurécia do
classificador (Witten et al., 2011), o que, de fato, aconteceu, ja que o KNN aplicado para
10 fold cross-validation obteve resultado menor. Ainda assim, a RNPe alcangou acurécia
semelhante ao resultado encontrado. Com relacdo a base CNAE-9, embora o resultado pre-
viamente conhecido ndo tenha sido alcancado de um 10 fold cross-validation, 0 VG-RAM
WNN, algoritmo a obter o resultado apontado na tabela, foi aplicado nesse trabalho sobre a
base CNAE-9 usando 10 fold cross-validation.

A RNPe foi, em média, 3,09% inferior aos resultados obtidos na literatura, sendo as mai-
ores diferencas entre os resultados para as bases Car, CNAE-9, Yeast, Heart e Segmentation.
Com relacdo as bases Car e Yeast, é provavel que a forma como os atributos ndo numéricos
foram codificados tenham afetado no desempenho dos algoritmos sobre 0s mesmaos, pois, ao
contrario das outras bases, nenhum algoritmo avaliado obteve resultado proximo aos encon-
trados na literatura.

Contudo, mais da metade dos resultados indicados na Tabela 6.13 foram obtidos usando
métodos mais complexos para classificacdo, tais como SVMs e comités de classificadores,
que normalmente demandam de quantidade razodvel de tempo e de processamento. Em
geral, os algoritmos da literatura buscaram somente maximizar a eficacia, sem considerar
a eficiéncia dos algoritmos. Isto fica claro em (Zhang e Street, 2008), ao afirmar que sé
foram usadas bases de dados de pequenas dimensdes nos testes para obter um tempo viavel
no uso de comités de SVMs; e em (Holmes et al., 2002), no qual um nimero exaustivo de
arvores de decisao foi utilizado, mas afirmando essa abordagem néo ser computacionalmente
pratica para bases de dados com grande quantidade de classes (Holmes et al. definiram esse
valor como 16 no trabalho deles). Por outro lado, 0 método proposto tenta ndo so obter uma
qualidade razoavel de resposta, mas também um algoritmo répido, o que eventualmente pode
resultar em abrir mdo de uma quantidade de informagé&o.

6.3.2 Conclusoes

Dos resultados dos experimentos, pode-se concluir que a rede neural proposta alcan-
cou desempenho proximo ao das melhores técnicas classicas avaliadas, e obteve tamanho
de estrutura e tempo de classificacdo tdo reduzidos quanto os das técnicas que consomem
Menos recursos computacionais. Com isso, € mostrado que a RNPe consegue obter um com-
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promisso razoavel entre qualidade de resposta (desempenho) e complexidade da arquitetura
(tamanho da arquitetura e tempo de classificacao).

6.4 Experimento com comité de RNPes e com aprendizado
semi-supervisionado incremental

Nesta Ultima etapa dos experimentos, € realizada uma andlise do desempenho de um
comité de RNPes e de seu uso para aprendizado semi-supervisionado.

Trés técnicas sdo comparadas nesta secdo em relagdo ao desempenho: uma RNPe, um
comité de nove RNPes e um comité de nove RNPes com aprendizado semi-supervisionado.
Para estes experimentos, ndo foi realizada calibracdo das redes neurais, por considerar uma
situacdo em que inicialmente sdo disponiveis poucos dados de treinamento, ndo sendo sufici-
ente para obter uma calibracgdo satisfatdria das redes. Portanto, nessa condi¢do, foi adotada a
configuracdo dos parametros mais frequentemente encontrada durante a calibracdo da RNPe
nos experimentos da Secdo 6.3. A configuracdo usada para os parametros foi npax = 100,
dinit = 0,05, v =0, n = 0 e as variancias foram atualizadas.

Para os experimentos desta secdo, foram usadas as bases de dados da Tabela 5.1, com
excecdo das bases WebKB-4 e Reuters-8 devido ao tamanho das mesmas. Para o treinamento
das redes, foram utilizados 10% das bases de dados, e os restantes 90% usados para teste.
Para medir o desempenho, foi utilizada a métrica acuracia. Os experimentos foram realizados
usando dois 10 fold cross-validation, e para cada base de dados e técnica foi calculada a
média das 20 execucdes.

As redes do comité de nove RNPes foram treinadas seguindo os mesmos passos usados
para treinar uma rede simples. A Unica diferenca é que, para maximizar a quantidade de
amostras de treinamento, que nestes experimentos é reduzida, todas as amostras sao usadas
para treino, porém cada rede € treinada com uma ordem diferente das amostras. Assim, é
alcancada uma diversidade entre as redes, pois, a ordem das amostras afeta o aprendizado.

Para o aprendizado semi-supervisionado, foram usados os procedimentos descritos no
Algoritmo 8, no qual as amostras rotuladas pelo comité de redes neurais foram usadas para
treinar as redes que discordavam do consenso do comité de redes neurais. Para o limiar do
Algoritmo 8, foi usado o valor 6, 0 que, para um comité de nove redes, significa que mais
da metade das redes tém de concordar com o rotulo dado a uma amostra. Se ndo houver um
consenso de pelo menos seis redes para um rétulo de uma amostra, essa ndo é usada para
treinamento.
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Tabela 6.14: Acuracia média obtida para uma rede, um comité de nove redes e um comité de
nove redes com aprendizado semi-supervisionado. Valores em porcentagem. O maior valor
para cada base de dados esta realcado em negrito. DPs significa desvios padrdes.

Base de dados 1RNPe 9RNPes 9 RNPes-SS

Balance 75,73 77,21 73,20
Blood 53,54 54,03 53,30
Iris 93,04 93,70 93,70
Haberman 56,56 58,25 54,89
Car 71,77 79,48 77,69
CNAE-9 61,41 75,93 77,39
Wine 91,11 92,07 92,20
Yeast 35,13 44,36 42,51
Abalone 16,90 18,30 18,41
Heart 62,74 65,91 65,06
Sonar 54,59 59,32 59,34
Segmentation 63,89 65,25 62,77
Texture 89,14 90,91 89,85
Gaussian 55,42 56,88 50,52
Concentric 63,74 67,60 64,14
Spambase 74,71 74,89 76,78
Diabetes 70,75 72,27 70,78
Z00o 69,18 68,31 68,47
Média 64,74 67,48 66,17
Média dos DPs 5,84 4,24 4,70

Os resultados obtidos por cada técnica sdo mostrados na Tabela 6.14, onde cada linha
sdo os resultados para uma base de dados. A primeira coluna sd@o os nomes das bases de
dados; a segunda, séo os resultados referentes a uma rede neural (1 RNPe); a terceira, a um
comité de nove redes (9 RNPes); e, a quarta, a um comité de nove redes com aprendizado
semi-supervisionado (9 RNPes-SS). A pendltima linha da tabela informa a acuracia média
obtida por cada técnica sobre as bases de dados, enquanto a ultima linha indica a média dos
desvios padrdes. Os valores informados sdo em porcentagem, e 0 melhor resultado para cada
base de dados esta realcado em negrito.

A Tabela 6.14 mostra que, para as 18 bases de dados usadas para avaliagdo, em 17 o
comité de nove redes alcancou resultados superiores aos de uma Unica rede. A Unica excegao
aconteceu para a base Zoo. O que pode ter prejudicado o desempenho sobre essa base de
dados € a pouca quantidade de amostras de treinamento, aproximadamente 10, e 0 nimero de
sete classes, relativamente alto para a quantidade de amostras de treinamento. Com porcao
tdo limitada de amostras, a diversidade do comité foi baixa e isso prejudicou o desempenho
do mesmo.

Os maiores ganhos obtidos com o comité foram para as bases CNAE-9 e Yeast, nas quais
foram obtidos ganhos de aproximadamente 10%. Além de permitir maior diversidade das
respostas, o uso de comités de RNPes deve ter reduzido o efeito da ordem das amostras sobre
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a rede. Foi buscado encontrar alguma relag&o dos ganhos de desempenho com as medidas de
complexidade das bases de dados usando o teste de Kendall, no entanto, ndo foi encontrado
nenhum relacionamento significante entre as variaveis.

O aprendizado semi-supervisionado aplicado ao comité de redes neurais aumentou ligei-
ramente o resultado da acuracia para seis bases de dados, onde os maiores aumentos foram
para as bases CNAE-9 e Spambase, sendo obtidos ganhos na acuracia de aproximadamente
2%. Porém, reduziu a qualidade dos resultados para 11 bases de dados, sendo a reducao
maior para quatro bases de dados: Balance, Haberman, Concentric e Gaussian.

No teste de Kendall, aplicado sobre a diferenca entre os resultados dos comités com e
sem aprendizado semi-supervisionado, foi verificado que o método de aprendizado semi-
supervisionado tendeu a apresentar perdas de desempenho maiores para bases de dados com
valores baixos de F1 e altos de F2. Ou seja, 0 método apresentou resultados melhores para
bases de dados cujo poder discriminativo é alto e com pequena sobreposicdo de valores de
atributos.

Analisando melhor o comité de redes neurais, foi observado que a redugéo do desempe-
nho com o aprendizado semi-supervisionado ocorreu também porque muitas amostras classi-
ficadas erradas pelo comité foram usadas para treinamento, o que prejudicou o desempenho
do modelo. Quando foram usadas as classes corretas das amostras no aprendizado semi-
supervisionado, a acuracia média foi ligeiramente maior do que o do comité de nove redes,
embora o desempenho tenha sido reduzido para seis bases de dados.

Os desvios padrdes da Tabela 6.14 indicam que os dois comités de nove redes neurais
apresentaram resultados mais constantes do que uma Unica rede neural. Essa observacdo,
aliada a acuracia média dos comités de redes, sugerem que 0 uso de comités de técnicas
pode ser mais vantajoso para tratar um problema do que uma Unica técnica isolada.

A Figura 6.20 mostra os resultados dos testes estatisticos de Friedman e de Nemenyi
sobre a Tabela 6.14. A hip6tese nula de que os resultados dos algoritmos séo equivalentes foi
descartada no teste de Friedman. A Figura 6.20 mostra que o comité de nove redes neurais
(9 RNPes) foi superior em relacdo a uma Unica rede (1 RNPe), e ndo houve diferencas
estatisticas entre as outras técnicas.

Apesar ter sido obtido poucas bases de dados com ganho quando aplicada a técnica de
aprendizado semi-supervisionado, e esses terem sido reduzidos, o nivel dos ganhos de de-
sempenho foi semelhante aos apresentados em (Zhang e Rudnicky, 2006), que utilizou so-
mente 10% das amostras para treinamento e, para a maioria das bases de dados, ndo foram
obtidos ganhos de desempenho superiores a 2% com o aprendizado semi-supervisionado. Na
abordagem de Zhang e Rudnicky (2006), o conjunto de amostras nao rotuladas € dividido em
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Figura 6.20: Comparacdo entre as técnicas de classificacdo usando o teste de Nemenyi.
Quanto menor a posicdo na escala de rank, melhor. Classificadores ndo significativamente
diferentes entre si sdo conectados.

blocos rotulados por um classificador, e, para cada um destes, € usada uma fungéo objetivo
para verificar se 0 desempenho do classificador aumenta com o uso desse bloco. Em caso
afirmativo, esse bloco é adicionado ao conjunto de treinamento do classificador, e um novo
classificador é treinado.

A abordagem de Zhang e Rudnicky (2006) difere da usada nessa se¢éo, pois, enquanto
em (Zhang e Rudnicky, 2006) as amostras séo todas rotuladas para depois verificar quais
conjuntos de amostras devem ser usados para treinamento, 0 metodo usado aqui utiliza as
amostras para treinamento a medida que elas sdo rotuladas e passam no critério que define
se devem ser usadas para treinamento ou nao.

6.5 Conclusao

Neste capitulo, foi realizado uma série de experimentos para avaliar empiricamente o
comportamento da rede neural proposta RNPe. Algumas das conclus6es dos experimentos
realizados foram que os procedimentos usados para controlar a arquitetura da rede evitaram
a mesma de ter uma arquitetura muito grande. E, em mais da metade das bases de dados
usadas para avaliacdo, a arquitetura da RNPe foi a minima possivel, correspondendo a usar
uma funcdo similar a Gaussiana para representar cada classe. Como, para maior parte des-
sas bases de dados, foi obtido desempenho satisfatério, é possivel concluir a possibilidade
de representar cada classe de um problema por uma Gaussiana para reduzir o custo com-
putacional, ao preco de uma pequena perda de informacdo. Também foi observada que a
modificacdo proposta na funcdo Gaussiana mostrou ser efetiva, pois, com ela, a rede obteve
resultados mais estaveis.

Além disso, 0 modelo proposto atende a Vvarios requisitos desejados para uma técnica
incremental, como ser capaz de acomodar novas classes introduzidas por novos dados, nao
necessitar de conhecimento prévio sobre a sua estrutura, ndo necessitar de inicializar sua
estrutura para a tarefa de aprendizado, e ser capaz de realizar separacdo ndo linear entre
classes. A RNPe tambem atende aos critérios definidos por Langley (1995), por usar uma
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amostra de treinamento por vez, ndo reprocessar nenhuma amostra e por estocar somente
uma estrutura de conhecimento na memdria, tal que ndo é possivel retornar a um estado
anterior de conhecimento.

Observou-se nos experimentos que a capacidade da RNPe para aprender novas informa-
¢Oes € maior que sua capacidade para reter informacdo antiga, e seu desempenho sobre as
amostras usadas para treinamento tem a tendéncia a aumentar quanto mais dados de treina-
mento séo usados. Isto acontece porque os parametros do modelo sdo melhores ajustados.
Também foi notado que o desempenho da RNPe esta relacionado ao poder discriminativo
dos atributos e os contornos de separacéo entre classes; quanto maior o poder discriminativo
dos atributos de um problema e menor a néo linearidade da superficie de separagdo entre
classes, maior tende a ser o desempenho da RNPe.

Experimentos realizados com varias outras técnicas mostraram, estatisticamente, que a
RNPe obteve desempenho mais elevado do que das técnicas com baixa complexidade (baixo
consumo de recursos computacionais), e sua estrutura foi estatisticamente menos complexa
que os algoritmos a obter os melhores resultados. Além disso, ndo foram observadas diferen-
cas estatisticas entre as complexidades de estrutura da RNPe e as técnicas menos complexas,
e nem diferencas de desempenho entre a RNPe e as técnicas com os melhores resultados.
Essa analise mostra o0 método proposto alcancando compromisso satisfatério entre desempe-
nho (eficacia) e complexidade de arquitetura (eficiéncia).

Finalmente, uma breve anélise sobre o uso de comités de RNPes e aprendizado semi-
supervisionado foi realizada. O comité de RNPes alcancou valores de acuracia maiores que
uma simples RNPe em quase todas as bases de dados, mesmo usando quantidade reduzida
de dados (10%) e sem calibrar devidamente cada rede. O método de aprendizado semi-
supervisionado mostrou maiores ganhos para duas bases de dados, porém nao atuou muito
bem para outros casos. Novas abordagens devem ser exploradas para melhorar a qualidade
do método.



Capitulo 7

Conclusao

Tecnicas tradicionais de aprendizado de maquina, como support vector machines e multi-
layer perceptrons, tém focado sobre tarefas nas quais é frequente estar implicita a suposicéo
de haver um conjunto de treinamento representativo de uma tarefa, e a fase de treinamento
cessa uma vez o conjunto ter sido processado. No entanto, dados suficientemente represen-
tativos de uma tarefa nem sempre sdo disponiveis, e a sua aquisicdo pode ser onerosa, lenta
e obtidos somente em pequenas quantidades por vez. Nesse contexto, surgem os algoritmos
de aprendizado incremental. Eles podem continuar aprendendo sempre que novos dados sao
adquiridos. Entretanto, mesmo que os dados disponiveis tenham sidos exauridos, 0S novos
dados de entrada continuam sendo aprendidos por esses algoritmos.

Nesse trabalho foi proposto um modelo de aprendizado incremental supervisionado para
tarefas de classificacdo capaz de alcangar um compromisso satisfatorio entre eficacia e efi-
ciéncia. Ele é chamado de Rede Neural Probabilistica evolutiva (RNPe), é baseado na Rede
Neural Probabilistica, no Modelo de Mistura de Gaussianas e no algoritmo de Expectation
Maximization. As principais caracteristicas do modelo proposto sdo: novas informacdes adi-
cionadas através de uma amostra por vez, ao invés de por lote; ndo ser necessario reprocessar
uma amostra de treinamento; e poder aprender continuamente durante toda a sua existéncia.

A arquitetura da RNPe possui uma estrutura flexivel, sendo facil inserir ou remover clas-
ses, e pode crescer ou diminuir para melhor se adaptar a um problema. Para evitar um cres-
cimento exagerado da sua arquitetura, essa é continuamente controlada para permanecer re-
duzida e igualmente estavel, diferentemente de muitos modelos incrementais, cuja estrutura
tende a crescer significativamente ao longo do tempo. Dentre os procedimentos propostos,
foram incluidos métodos para controlar o tamanho da rede e, também, uma modificagdo na
funcdo de distribuicdo Gaussiana, pois foi verificado que, para certas condi¢c6es, essa pode
ser muito afetada pela imprecisdo dos parametros quando esses séo estimados incremental-
mente.
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Para avaliacdo da RNPe, foi realizada uma série de experimentos para verificar a eficacia
dos procedimentos propostos e comparar os resultados obtidos pela RNPe com os de outras
técnicas incrementais e populares na literatura. Os experimentos foram realizados sobre
bases de dados de dominio publico de diferentes caracteristicas, escolhidas para verificar o
comportamento do método proposto sobre diferentes condigoes.

Na primeira se¢éo dos experimentos, foram avaliados os procedimentos propostos para
a RNPe. Algumas das observacdes sobre 0s métodos propostos para controlar o tamanho da
sua arquitetura e inserir novas informacgdes ao modelo mostraram terem sido estes satisfato-
rios, pois, de 20 bases usadas na avaliacdo, 11 foram representadas pela menor arquitetura
possivel para a rede proposta. Na média, a arquitetura da RNPe foi mais de 200 vezes menor
que a estrutura da técnica de vizinho mais préximo, ou 1-NN. Com relagdo a eficacia da
RNPe, esta foi, na média, ligeiramente superior. Também foi verificado o efeito da funcéo
Gaussiana no aprendizado incremental, tendo sido observado que, quando a rede neural usou
essa funcéo, a acuracia da mesma foi significativamente mais reduzida do que o modelo que
utilizava a modificacdo proposta.

Duas metodologias foram usadas na segunda secdo dos experimentos para estimar 0s
graus de estabilidade e plasticidade do modelo proposto e de algumas redes neurais incre-
mentais existentes na literatura e, portanto, comparadas aqui. Na primeira, foram utilizadas
as métricas propostas neste trabalho para avaliar a estabilidade e plasticidade dos algorit-
mos. De forma geral, observou-se a RNPe apresentar uma maior capacidade para aprender
(plasticidade) do que sua capacidade de reter informacdo (estabilidade). Ambas as caracte-
risticas foram semelhantes nas redes neurais cujo aprendizado é influenciado pela ordem das
amostras.

Os modelos cujo aprendizado é menos influenciado pela ordem das amostras consegui-
ram reter mais informacdo, mas tiveram uma habilidade menor para aprender informacéo
nova. Isto sugere que a RNPe tem maior capacidade de se adaptar a mudancas nas caracteris-
ticas de um problema do que os métodos ndo influenciados pela ordem das amostras. Tendo
como foco apenas o algoritmo RNPe, analises sobre as bases de dados e testes estatisticos
indicaram que a RNPe apresenta melhor compromisso entre estabilidade e plasticidade para
bases de dados com contornos de classe menos complexos e atributos com poder discrimina-
tivo elevado. Testes semelhantes foram aplicados sobre os outros algoritmos individualmente
e as conclus6es foram ligeiramente semelhantes.

A segunda metodologia aplicada foi a de Polikar et al. (2001). Nesse procedimento, foi
observado que, a medida que mais dados de treinamento sdo usados, a acuracia da RNPe
tende a aumentar tanto sobre os dados de treinamento como sobre os de teste. O modelo
proposto também alcangou acurécia ligeiramente maior do que as outras técnicas para a mai-
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oria das bases de dados. O aumento da complexidade dos algoritmos também foi verificado
nesse experimento. As técnicas baseadas em estocar amostras na estrutura tiveram aumento
crescente no tamanho da estrutura e no tempo de classificacdo. Ja as técnicas que buscaram
modelar a distribuicdo dos dados tiveram estrutura reduzida e precisaram de um tempo me-
nor para classificagdo. Neste sentido, a RNPe obteve para a maioria das bases de dados a
menor estrutura e tempo de classificacao.

Na terceira secdo dos experimentos, a RNPe foi comparada com vérias técnicas de apren-
dizado, e testes estatisticos indicaram que sua acuracia foi superior as técnicas avaliadas que
possuiam as menores estruturas e tempos de classificagdo. Os testes também sugeriram que
a RNPe foi estatisticamente menor e mais rapida do que as técnicas que obtiveram 0s me-
Ihores resultados para a medida de acuréacia. N&o houve diferencas estatisticas em relagdo ao
tamanho e tempo de classificacdo entre a RNPe e as técnicas de menor complexidade, como
também ndo houve diferencas estatisticas em relacdo a acuracia entre a RNPe e as técnicas
gue apresentaram os melhores resultados para essa métrica. A acuracia média da RNPe foi
superior as das outras técnicas e 0 tamanho médio de sua estrutura foi aproximadamente trés
vezes maior do que a de Rocchio, a técnica com a menor estrutura avaliada. A terceira menor
técnica obteve uma estrutura maior que quatro vezes a de Rocchio.

Os resultados obtidos nos experimentos indicam o modelo proposto alcangando um com-
promisso satisfatorio entre eficiéncia e eficacia, pois, para a maioria das bases de dados,
obteve-se uma estrutura tdo reduzida quanto as das técnicas de menor complexidade, e
obteve-se para as bases de dados acuracia em nivel semelhante aos dos melhores algorit-
mos avaliados. Além disso, das 20 bases de dados avaliadas, a RNPe apresentou a menor
representacdo para 11 delas, que consiste em representar cada classe por uma funcdo seme-
Ihante a da Gaussiana. Com isso, a hipdtese de poder representar um modelo incremental
através de um modelo reduzido se torna plausivel.

Possiveis continuagdes desse trabalho incluem uma simplificacdo do modelo apresen-
tado, necessitando de menos pardmetros para calibrar e procedimentos mais simples. E
também:

e estudar formas para aprimorar a qualidade da rede, sendo alguns caminhos apontados
neste trabalho, como o uso de comités de redes neurais;

e estudar outras formas de realizar aprendizado semi-supervisionado para obter um mé-
todo com melhor qualidade;

e estudar possiveis formas de aumentar o grau de estabilidade do método proposto sem
que ocorra um grande aumento em sua arquitetura; e,
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e por fim, paralelizar a arquitetura da rede, pois 0 mesmo é viavel, aumentando a velo-
cidade de classificacdo da rede.



Referéncias Bibliograficas

Abraham, A. e Nath, B. (2000). Hybrid intelligent systems: A review of a decade of rese-
arch. Relatério técnico, School of Computing and Information Technology, Faculty of
Information Technology , Monash University, Australia.

Abraham, A. e Nath, B. (2001). A neuro-fuzzy approach for modelling electricity demand
in Victoria. Applied Soft Computing, 1:127-138.

Allwein, E. L., Schapire, R. E., e Singer, Y. (2000). Reducing multiclass to binary: A
unifying approach for margin classifiers. Journal of Machine Learning Research, pagi-
nas 113-141.

Alpaydin, E. (1991). GAL: Networks that grow when they learn and shrink when they forget.
International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, 8:391-414.

Arlot, S. e Celisse, A. (2010). A survey of cross-validation procedures for model selection.
Statistics Surveys, paginas 40-79.

Baluja, S. (1998). Probabilistic modeling for face orientation discrimination: learning from
labeled and unlabeled data. Neural Information Processing Systems, paginas 1-7.

Barndorff-Nielsen, O. E., Jensen, J. L., e Kendall, W. S. (1993). Networks and Chaos -
Statistical and Probabilistic Aspects. Chapman and Hall, London.

Bevington, P. R. e Robinson, D. K. (2003). Data Reduction and Error Analysis for the
Physical Sciences. Mc Graw Hill, 3 edicéo.

Bhatia, N. e Vandana (2010). Survey of nearest neighbor techniques. International Journal
of Computer Science and Information Security, 8(2):302-305.

Bhattacharya, M., Abraham, A., e Nath, B. (2002). A linear genetic programming approach
for modeling electricity demand prediction in victoria. Hybrid Information Systems,
Advances in Soft Computing, paginas 379-394.



Referéncias Bibliograficas 175

Bhattacharyya, N., Metla, A., Bandyopadhyay, R., Tudu, B., e Jana, A. (2008). Incremen-
tal PNN classifier for a versatile electronic nose. Third International Conference on
Sensing Technology, paginas 242-247.

Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. Springer.

Blum, A. e Mitchell, T. (1998). Combining labeled and unlabeled data with co-training.
Proceedings of the Workshop on Computational Learning Theory, paginas 1-10.

Box, G. E. P. (1953). Non-normality and tests on variances. Biometrika, 40(3/4):318-335.

Brodatz, P. (1966). Textures: A Photographic Album for Artists and Designers. Dover
Publications, New York.

Cardoso-Cachopo, A. (2007). Datasets for single-label text categorization.
http://web.ist.utl.pt/ acardoso/datasets/.

Castelli, V. e Cover, T. M. (1995). On the exponential value of labeled samples. Pattern
Recognition, 16:105-111.

Castelli, V. e Cover, T. M. (1996). The relative value of labeled and unlabeled samples in pat-
tern recognition with an unknown mixing parameter. IEEE Transactions on Information
Theory, 42:2101-2117.

CBO (2007). Classificacéo brasileira de ocupacdes - CBO. Relatorio técnico, Ministério do
Trabalho e Emprego - MTE, http://www.mtecbo.gov.br/.

Chatterji, G. P. B. N. (1990). A class of new KNN methods for low sample problems. IEEE
— Transactions on Systems Man and Cybernetics, 20(3):715 — 718.

Church, K. W. e Hanks, P. (1990). Word association norms, mutual information, and lexico-
graphy. Computational Linguistics, 16(1):22 — 29.

Ciarelli, P. M., Oliveira, E., Badue, C., e Souza, A. F. D. (2009a). Multi-label text ca-
tegorization using a probabilistic neural network. International Journal of Computer
Information Systems and Industrial Management Applications (IJCISIM), 1:133-144.

Ciarelli, P. M., Oliveira, E., e Salles, E. O. T. (2009b). Neural network based in expectation
maximization for on-line text categorization. 1X Simpdsio Brasileiro de Automacao
Inteligente (SBAI), paginas 1-6.

Ciarelli, P. M., Oliveira, E., e Salles, E. O. T. (2012). An incremental neural network with a
reduced architecture. Neural Networks, 35:70-81.



Referéncias Bibliograficas 176

Ciarelli, P. M., Oliveira, E., e Salles, E. O. T. (2013). Impact of the characteristics of data
sets on incremental learning. Engineering Applications of Artificial Intelligence. No
prelo.

CNAE (2012). Classificagdo nacional de atividades econbmicas - CNAE 2.0.
Relatério técnico, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
http://www.ibge.gov.br/concla.

Coghill, G., Zhang, D., Ghobakhlou, A., e Kasabov, N. (2003). Connectionist systems for
rapid adaptive learning: A comparative analysis on speech recognition. Proc. of the 7th
Joint Conference on Information Sciences, paginas 1365-1368.

Corduneanu, A. e Jaakkola, T. (2001). Stable mixing of complete and incomplete informa-
tion. Relatdrio técnico, MIT Artificial Intelligence Laboratory.

Dempster, A. P., Laird, N. M., e Rubin, D. B. (1977). Maximum likelihood from incomplete
data via the EM algorithm. Journal of the Royal Statistical Society, 39:1-38.

Demuth, H. e Beale, M. (2002). Neural Network Toolbox for Use with MATLAB: User’s
Guide. The MathWorks, 4 edicéo.

Deméar, J. (2006). Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. Journal of
Machine Learning Research, 7:1-30.

Deng, D. e Kasabov, N. (2000). ESOM: An algorithm to evolve self-organizing maps from
on-line data streams. Int. Joint Conf. Neural Netw., 6:3-8.

Dietterich, T. G. (2000). Ensemble methods in machine learning. Proceedings of the First
International Workshop on Multiple Classifier Systems, paginas 1 — 15.

Duda, R. O., Hart, P. E., e Stork, D. G. (2001). Pattern Classification. Wiley-Interscience,
New York, 2 edicao.

Elman, J. L. (1990). Finding structure in time. Cognitive Science, 14:179-211.

Elwell, R. e Polikar, R. (2011). Incremental learning of concept drift in nonstationary envi-
ronments. IEEE Transactions on Neural Networks, 22(10):1517-1531.

Fabri, J. A. e Rissoli, V. R. V. (2000). Desenvolvimento de um sistema especialista fuzzy
aplicado a dominios genéricos do conhecimento. Relatdrio técnico, Universidade Re-
gional de Blumenau.

Fan, J., Dimitrova, N., e Philomin, V. (2004). Online face recognition system for videos
based on modified probabilistic neural networks. International Conference on Image
Processing, 3:2019 — 2022.



Referéncias Bibliograficas 177

Frank, A. e Asuncion, A. (2010). UCI machine learning repository.

Friedman, M. (1937). The use of ranks to avoid the assumption of normality implicit in the
analysis of variance. Journal of the American Statistical Association, 32:675-701.

Fujino, A., Ueda, N., e Saito, K. (2005). A hybrid generative/discriminative approach to
semi-supervised classifier design. 20th National Conference on Artificial Intelligence,
paginas 764—-769.

Fung, C. C., lyer, V., Brown, W., e Wong, K. W. (2005). Comparing the performance of
different neural networks architectures for the prediction of mineral prospectivity. IEEE
Proceedings of 2005 International Conference on Machine Learning and Cybernetics,
paginas 394 — 398.

Furman, W. D. e Lindsay, B. G. (1994). Testing for the number of components in a mixture
of normal distributions using moment estimators. Computational Statistics & Data
Analysis, paginas 473-492.

Gavoyiannis, A. E., Voumvoulakis, E. M., e Hatziargyriou, N. D. (2005). On-line supervised
learning for dynamic security classification using probabilistic neural networks. Power
Engineering Society General Meeting, 3:2669-2675.

Georgiou, V., Pavlidis, N. G., Parsopoulos, K. E., Alevizos, e Vrahatis, M. N. (2004). Opti-
mizing the performance of probabilistic neural networks in a bionformatics task. Rela-
torio técnico, University of Patras, Greece.

Ghobakhlou, A. e Kasabov, N. (2003). A methodology for adaptive speech recognition
systems and a development environment. Proc. Artif. Neural Netw. Neural Inform .
Process., paginas 316—319.

Ghobakhlou, A. e Seesink, R. (2001). An interactive multi modal system for mobile robotic
control. 5th Biannu. Conf. Artf. Neural Netw., paginas 93-99.

Giraud-Carrier, C. (2000). A note on the utility of incremental learning. Al Communications,
paginas 215-223.

Gleick, J. (1987). Chaos: making a new science. Penguin Books, New York.

Goldman, S. e Zhou, Y. (2000). Enhancing supervised learning with unlabeled data. Proc.
17th International Conf. on Machine Learning, paginas 327-334.

Gomm, J. B. e Williams, D. (1995). An adaptive neural network for on-line learning and
diagnosis of process faults. IEE Colloquium on Qualitative and Quantitative Modeling
Methods for Fault Diagnosis, paginas 9/1 — 9/5.



Referéncias Bibliograficas 178

Gould, W., Pitblado, J., e Sribney, W. (2006). Maximum Likelihood Estimation with Stata.
Stata Press Publication, 3 edicéo.

Hansen, L. e Salamon, P. (1990). Neural network ensembles. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 12:993-1001.

Haykin, S. (2005). Neural Networks - A Comprehensive Foundation. Pearson Prentice Hall,
9 edigéo.

Heinen, M. R. e Engel, P. M. (2010). IPNN: An incremental probabilistic neural network
for function approximation and regression tasks. Brazilian Symposium on Neural
Networks, 11:25-30.

Ho, T. K. (2000). Complexity of classification problems and comparative advantages of com-
bined classifiers. First International Workshop on Multiple Classifier Systems, paginas
97-106.

Ho, T. K. e Basu, M. (2002). Complexity measures of supervised classification problems.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 24:289-300.

Hoauiss (2010). Dicionario Houaiss da lingua portuguesa.

Holmes, G., Pfahringer, B., Kirkby, R., Frank, E., e Hall, M. (2002). Multiclass alternating
decision trees. Proceedings of the 13th European Conference on Machine Learning,
paginas 161-172.

Huang, C.-J. e Liao, W.-C. (2003). A comparative study of feature selection methods for
probabilistic neural networks in cancer classification. IEEE International Conference
on Tools with Artificial Intelligence, paginas 451 — 458.

Illingworth, F. R., Callaghan, V., e Hagras, H. (2005). A neural network agent based ap-
proach to activity detection in Aml environments. IEEE International Workshop on
Intelligent Environments, paginas 92-99.

Iman, R. L. e Davenport, J. M. (1980). Approximations of the critical region of the Friedman
statistic. Communications in Statistics, paginas 571-595.

Jatmiko, W., Fukuda, T., Sekiyama, K., e Kusumoputro, B. (2005). Optimized probabilis-
tic neural networks in recognizing fragrance mixtures using higher number of sensors.
IEEE Sensors, pagina 4.

Jiang, Y. e Zhou, Z.-H. (2004). Editing training data for knn classifiers with neural network
ensemble. Lecture Notes in Computer Science, 3173:356-361.



Referéncias Bibliograficas 179

Jimenez, L. e Landgrebe, D. (1998). Supervised classification in high dimensional space:
Geometrical, statistical and asymptotical properties of multivariate data. IEEE Transac-
tions on Systems, Man, and Cybernetics — Part C: Reviews and Applications, 28(1):39—
54.

Jordan, M. I. (1986). Serial order: a parallel distributed processing approach. Relatério
técnico, University of California, San Diego.

Kalatzis, 1., Piliouras, N., Ventouras, E., Papageorgiou, C. C., Rabavilas, A. D., e Cavou-
ras, D. (2003). Comparative evaluation of probabilistic neural network versus support
vector machines classifiers in discriminating ERP signals of depressive patients from
healthy controls. Proceedings of the 3rd International Symposium on Image and Signal
Processing and Analysis, 2:981 — 985.

Kan, W. e Aleksander, 1. (1989). A probabilistic logic neuron network for associative le-
arning. Neural computing architectures: the design of brain-like machines, paginas
156-171.

Kasabov, N. (1998). Evolving fuzzy neural networks - algorithms, applications and bio-
logical motivation. Methodologies for the conception, design and application of soft
computing, paginas 271-274.

Kasabov, N. (2003). Evolving Connectionist Systems. Springer Verlag, 1 edicéo.

Kasabov, N. (2007). Connectionist Systems - The Knowledge Engineering Approach.
Springer-Verlag London, 2 edigé&o.

Kasabov, N. e lliev, G. (2000). A methodology and a system for adaptive speech recognition
in a noisy environment based on adaptive noise cancellation and evolving fuzzy neural
networks. Neuro-Fuzzy Pattern Recognition, paginas 179-203.

Kasabov, N. e Song, Q. (2002). DENFIS: Dynamic evolving neural-fuzzy inference systems.
IEEE Transactions Fuzzy Syst., 10(2):144-154.

Kasabov, N. e Watts, M. J. (1999). Spatial-temporal adaptation in evolving fuzzy neural
networks for on-line adaptive phoneme recognition. Relatorio técnico, University of
Otago, Dunekin, Nova Zelandia.

Kemp, G. (2002). Estimation and inference in econometrics - notes on maximum likelihood
estimation. Relatorio técnico, University of Essex.

Kendall, M. (1938). A new measure of rank correlation. Biometrika, 30:81-93.



Referéncias Bibliograficas 180

Kobos, M. e Mandziuk, J. (2012). Bandwidth selection in kernel density estimators for
multiple-resolution classification. Lecture Notes in Artificial Intelligence, paginas 378-
386.

Komati, K. S. e Souza, A. F. D. (2002). Vergence control in a binocular vision system
using weightless neural networks. Proceedings of the 4th International Symposium on
Robotics and Automation, paginas 1-8.

Kihne, M., Pullella, D., Togneri, R., e Nordholm, S. (2008). Towards the use of full cova-
riance models for missing data speaker recognition. IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing, paginas 4537-4540.

Kuncheva, L. I. e Whitaker, C. J. (2000). Measures of diversity in classifier ensembles.
Machine Learning, 51(2):181 — 207.

Kvam, P. H. e Vidakovic, B. (2007). Nonparametric Statistics with Applications to Science
and Engineering. Wiley-Interscience.

Langley, P. (1995). Order effects in incremental learning. Em Reimann, P. e Spada, H., edi-
tors, Learning in humans and machines: Towards an interdisciplinary learning science,
paginas 154-167. Elsevier.

Lee, C. e Landgrebe, D. A. (1993). Analyzing high dimensional multispectral data. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 31(4):792-800.

Lee, J. A. (2000). The Elena project. Relatorio técnico, Neural Network
Group - Université Catholique de Louvain, http://www.dice.ucl.ac.be/neural-
nets/Research/Projects/ELENA/elena.htm.

Leite, D. F., Jr., P. C., e Gomide, F. (2009). Sistemas conexionistas evolutivos. IX Simposio
Brasileiro de Automacéao Inteligente (SBAI), paginas 1-6.

Leon-Garcia, A. (1993). Probability and Random Processes for Electrical Engineering.
Addison Wesley Longman, 2 edicéo.

Levenberg, K. (1944). A method for the solution of certain non-linear problems in least
squares. Quarterly of Applied Mathematics, 2:164-168.

Li, M. e Sethi, I. K. (2006). Confidence-based active learning. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 28(8):1251-1261.

Liu, F., Ng, G. S., Quek, C., e Loh, T. F. (2006). Artificial ventilation modeling using neuro-
fuzzy hybrid system. Int. Joint Conf. Neural Netw., paginas 5166-5171.



Referéncias Bibliograficas 181

Ludermir, T. B., de Carvalho, A., Braga, A. P., e Souto, M. C. P. (1999). Weightless neural
models: A review of current and past works. Neural Computing Surveys, 2:41-61.

Lughofer, E. (2011). Dynamic evolving cluster models using on-line split-and-merge opera-
tions. International Conference on Machine Learning and Applications, 10:20-26.

Magdon-Ismail, M. e Purnell, J. T. (2010). Approximating the covariance matrix of GMMs
with low-rank perturbations. International Journal of Data Mining and Bioinformatics,
3(1):1-15.

Manning, C. D., Raghavan, P., e Schitze, H. (2008). Introduction to Information Retrie-
val. Cambridge University Press, http://nlp.stanford.edu/IR-book/information-retrieval-
book.html.

Mansilla, E. B. e Ho, T. K. (2004). On classifier domains of competence. Proceedings of the
17th International Conference on Pattern Recognition, 1:136-139.

Mao, K. Z., Tan, K. C., e Ser, W. (2000). Probabilistic neural-network structure determi-
nation for pattern classification. IEEE Transactions on Neural Networks, 11:1009 —
1016.

Markowski, C. A. e Markowski, E. P. (1990). Conditions for the effectiveness of a prelimi-
nary test of variance. The American Statistician, 44(4):322-326.

Marquardt, D. (1963). An algorithm for least-squares estimation of nonlinear parameters.
SIAM Journal on Applied Mathematics, 11:431-441.

McCallum, A. e Nigam, K. (1998). A comparison of event models for naive bayes text
classification. Workshop on Learning for Text Categorization, paginas 1-8.

McLachlan, G. J. (1987). On bootstrapping the likelihood ratio test statistic for the number
of components in a normal mixture. Applied Statistics, 36(3):318-324.

McLachlan, G. J. e Krishnan, T. (1997). The EM Algorithm and Extensions. John Wiley and
Sons, New York.

Mendel, J. M. (1995). Fuzzy logic systems for engineering: A tutorial. IEEE Proc., 83:345-
377.

Michie, D., Spiegelhalter, D., e Taylor, C. (1994). Machine learning, neural and statistical
classification. Ellis Horwood.

Min, J.-K. e Cho, S.-B. (2007). Multiple classifier fusion using k-nearest localized templates.
Proceedings of the 8th international conference on Intelligent data engineering and
automated learning, paginas 447-456.



Referéncias Bibliograficas 182

Mgller, M. F. (1993). A scaled conjugate gradient algorithm for fast supervised learning.
Neural Networks, 6:525-533.

Mollineda, R. A., Sanchez, J. S., e Sotoca, J. M. (2005). Data characterization for effective
prototype selection. Proc. of the 2nd Iberian Conf. on Pattern Recognition and Image
Analysis, paginas 27-34.

Murali, T., Sriskanthan, N., e Ng, G. S. (2003). Comparative analysis of the two fuzzy neural
systems ANFIS and EFuUNN for the classification of handwritten digits. 7th IEEE Int.
Symp. Consumer Electron.

Muslea, 1., Minton, S., e Knoblock, C. A. (2000). Selective sampling with redundant views.
Proceedings of the national conference on artificial intelligence, paginas 621-626.

Nascimento, D. S. C. e Coelho, A. L. V. (2009). Bagging heterogéneo evolutivo: Caracteri-
zacdo e analise comparativa com ensembles homogéneas de redes neurais RBF. Anais
do IX Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente, pagina 6.

Nemenyi, P. (1963). Distribution-free Multiple Comparisons. Tese de Doutorado, Princeton
University.

Ng, G. S., Erdogan, S., Shi, D., e Wahab, A. (2006). Insight of fuzzy neural systems in the
application of handwritten digits classification. Int. J. Image Graph., paginas 511-532.

Nigam, K. (2001). Using unlabeled data to improve text classification. Tese de Doutorado,
Carnegie Mellon University.

Nigam, K., Mccallum, A. K., Thrun, S., e Mitchell, T. (1999). Text classification from
labeled and unlabeled documents using EM. Machine Learning, paginas 1-34.

Nikolaev, N. Y. (2007). Probabilistic neural networks. Relatorio técnico, Goldsmiths Col-
lege, United Kingdom.

Noether, G. E. (2008). Why kendall tau? Relatdrio técnico, University of Connecticut.

Oliveira, E., Ciarelli, P. M., e Salles, E. O. T. (2012). An Evolving System in the Text Classi-
fication Problem, volume 1, chapter 18, paginas 467-486. I1GI Global.

Orriols-Puig, A., Macia, N., e Ho, T. K. (2010). Documentation for the data complexity
library in c++. Relatério técnico, Universitat Ramon LIull - Barcelona, Spain.

Papoulis, A. (1991). Probability, random variables, and stochastic processes. Mc Graw Hill,
3 edicao.



Referéncias Bibliograficas 183

Parzen, E. (1962). On the estimation of a probability density function and mode. Annals of
Mathematical Statistics, 3:1065 — 1076.

Patra, P. K., Nayak, M., Nayak, S. K., e Gobbak, N. K. (2002). Probabilistic neural network
for pattern classification. IEEE Proceedings of the 2002 International Joint Conference
on Neural Networks, 2:1200 — 1205.

Platt, J. (1991). A resource-allocating network for function interpolation. Neural Computa-
tion, 3(2):213-225.

Polikar, R., Udpa, L., Udpa, S. S., e Honavar, V. (2001). Learn++: An incremental learning
algorithm for supervised neural network. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics. C: Applications and Reviews, 31(4):497-508.

Press, W. H., Teukolsky, S. A., Vetterling, W. T., e Flannery, B. P. (2007). Numerical Recipes
- The Art of Scientific Computing. Cambridge University Press, 3 edicao.

Ratsaby, J. e Venkatesh, S. S. (1995). Learning from a mixture of labeled and unlabeled
examples with parametric side information. Proceedings of the 8th Annual Conference
on Computational Learning Theory, paginas 412-417.

Raudys, S. J. e Jain, A. K. (1991). Small sample size effects in statistical pattern recognition:
recmmendations for practitioners. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 13(3):252-264.

Reynolds, D. A. e Rose, R. C. (1995). Robust text-independent speaker identification using
gaussian mixture speaker models. IEEE Transactions on Speech and Audio Processing,
3(1):72-83.

Shiotani, S., Fukuda, T., e Shibata, T. (1995). A neural network architecture for incremental
learning. Neurocomputing, 9:111-130.

Song, Q. e Kasabov, N. (2001). ECM, a novel on-line, evolving clustering method and its
applications. 5th Biannu. Conf. Artf. Neural Netw. Expert Syst, paginas 87-92.

Sorwar, G., Abraham, A., e Dooley, L. (2001). Texture classification based on DCT and soft
computing. 10th IEEE Int. Conf. Fuzzy Syst., 3:545-548.

Sotoca, J. M., Sanchez, J. S., e Mollineda, R. A. (2005). A review of data complexity
measures and their applicability to pattern classifcation problems. Actas del 111 Taller
Nacional de Mineria de Datos y Aprendizaje, paginas 77-83.

Souza, A. F. D., Badue, C., Pedroni, F,, Oliveira, E., Dias, S. S., Oliveira, H., e de Souza,
S. F. (2008). Face recognition with VG-RAM weightless neural networks. Lecture
Notes in Computer Science, 5163:951-960.



Referéncias Bibliograficas 184

Souza, A. F. D., Pedroni, F., Oliveira, E., Ciarelli, P. M., Henrique, W. F., \eronese, L., e
Badue, C. (2009). Automated multi-label text categorization with VG-RAM weightless
neural networks. Neurocomputing, 72:2209-2217.

Specht, D. (1990). Probabilistic neural networks. Neural Networks, 3(1):109 — 118.

Specht, D. F. (1988). Probabilistic neural networks for classification, mapping, or associative
memory. IEEE International Conference on Neural Networks, 1(24):525 — 532.

Tan, P. J. e Dowe, D. L. (2002). Mml inference of decision graphs with multi-way joins and
dynamic attributes. Proceedings of the 15th Australian Joint Conference on Atrtificial
Intelligence: Advances in Artificial Intelligence, paginas 131-142.

Therrien, C. W. (1992). Discrete Random Signals and Statistical Signal Processing.
Prentice-Hall.

Vlassis, N. e Likas, A. (1999). A kurtosis-based dynamic approach to gausian mixture mo-
deling. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics. A: Systems and Humans,
29(4):393 - 390.

Vlassis, N. A., Papakonstantinou, G., e Tsanakas, P. (1999). Mixture density estimation
based on maximum likelihood and sequential test statistics. Neural Processing Letters,
9:63 — 76.

Wang, Y. e Witten, I. H. (2002). Modeling for optimal probability prediction. International
Conference on Machine Learning, paginas 650-657.

Watts, M. J. (2004). Evolving connectionist systems: Characterisation, simplification, for-
malisation, explanation and optimisation. Tese de Doutorado, University of Otago,
Dunedin, New Zealand.

Watts, M. J. (2009). A decade of Kasabov’s evolving connectionist systems: a review.
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics. C: Applications and Reviews,
39(3):253-269.

Watts, M. J. e Kasabov, N. (2000). Simple evolving connectionist systems and experiments
on isolated phoneme recognition. first IEEE Conf. Evol. Comput. Neural Netw., paginas
232-2309.

Watts, M. J. e Worner, S. (2007). Comparison of multi-layer perceptrons and simple evol-
ving connectionist systems over the Lincoln Aphid data set. Relatério técnico, Lincoln
University, Nova Zelandia.



Referéncias Bibliograficas 185

Welling, M. (2005). Robust higher order statistics. International Conference on Atrtificial
Intelligence and Statistics, pagina 8.

Widmer, G. e Kubat, M. (1996). Learning in the presence of concept drift and hidden con-
texts. Machine Learning, 23:69-101.

Witten, I. H., Frank, E., e Hall, M. A. (2011). Data Mining. Practical machine learning tools
and techniques. Elsevier, 3 edicéo.

Woodford, B. J. (2001). Comparative analysis of the EFUNN and the Support Vector Machine
models for the classification of horticulture data. Proceedings of the Fifth Biannual
Conference on Artificial Neural Networks and Expert Systems, paginas 70-75.

Woodford, B. J. (2008). Evolving neurocomputing systems for horticulture applications.
Applied Soft Computing, 8:564-578.

Woodford, B. J., Deng, D., e Benwell, G. L. (2004). A wavelet-based neuro-fuzzy system
for data mining small image sets. Australasian Workshop on Data Mining and Web
Intelligence, paginas 139-144.

Wu, Y., Tian, Q., e Huang, T. S. (2000). Discriminant-EM algorithm with application to
image retrieval. Proceedings of IEEE conference on Computer Vision and Pattern Re-
cognition, 1:222-227.

Yang, M.-S., Lai, C.-Y., e Lin, C.-Y. (2012). A robust EM clustering algorithm for Gaussian
mixture models. Pattern Recognition, 45(11):3950-3961.

Yau, C. (2012). R tutorial with bayesian statitics using openBUGS.

Zhang, D., Ghobakhlou, A., e Kasabov, N. (2004). An adaptive model of person identi-
fication combining speech and image information. 8th International Conference on
Control, Automation, Robotics and Vision, paginas 413-418.

Zhang, R. e Rudnicky, A. I. (2006). A new data selection principle for semi-supervised
incremental learning. Proceedings of the 18th International Conference on Pattern
Recognition, 2:780-783.

Zhang, Y. e Street, W. N. (2008). Bagging with adaptive costs. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 20(5):577-588.

Zhou, Y. e Goldman, S. (2004). Democratic co-learning. Proceedings of the 16 th IEEE
International Conference on Tools with Artificial Intelligence, paginas 594-202.

Zhou, Z.-H. e Li, M. (2005). Tri-training: exploiting unlabeled data using three classifiers.
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 17:1529-1541.



Referéncias Bibliograficas 186

Zhu, X. (2008). Semi-supervised learning literature survey. Relatério técnico, University of
Wisconsin - Madison.

Zimmerman, D. W. (1997). A note on interpretation of the paired-samples t test. Journal of
Educational and Behavioral Statistics, 22(3):349-360.

Zobel, J. (2005). Writing for computer science. Springer-Verlag London, 2 edicéo.



Apéndice A
Fuzzification

A fuzzification é uma operacdo fundamental na logica fuzzy, pois em grande parte das
aplicacdes da Idgica fuzzy os dados sdo numéricos, sendo necessario, entdo, quantizar estes
dados em conjuntos fuzzy, isto é, converter uma entrada numerica em conjuntos fuzzy. O
processo de fuzzification estabelece uma interface entre os dados descritos numericamente e
o0s descritos simbolicamente (como as palavras, por exemplo).

Os conjuntos fuzzy sdo uma generalizacdo da teoria dos conjuntos tradicionais para re-
solver os paradoxos gerados a partir da classificagdo “verdadeira ou falsa” da ldgica classica.
Tradicionalmente, uma proposicao Idgica aceita somente dois extremos: ou é “completa-
mente verdadeira” ou “completamente falsa”. Entretanto, nos conjuntos fuzzy sdo aceitaveis
valores intermediarios entre estes dois extremos, podendo uma proposi¢do ser parcialmente
verdadeira ou parcialmente falsa (Fabri e Rissoli, 2000; Mendel, 1995).

Um conjunto fuzzy F definido sobre um conjunto de valores X permitido para uma varia-
vel é caracterizado por uma funcéo de pertinéncia (também chamada de funcéo caracteristica,
funcéo de descriminagdo ou funcéo de indicador) pr (x) que assume valores no intervalo [0;
1], onde x € X. A funcdo de pertinéncia providencia uma medida de grau de similaridade
ou de pertinéncia de um elemento de X para o conjunto fuzzy F (Mendel, 1995). Dessa
forma, o conceito de “grau de pertinéncia” expande a teoria dos conjuntos tradicionais, e 0s
grupos sdo rotulados qualitativamente (usando termos linguisticos pode-se ter: alto, baixo,
quente, frio, novo, velho, etc) e os elementos destes conjuntos sdo caracterizados pelo grau
de pertinéncia que indica o grau que cada elemento pertence a um conjunto. As funcGes
de pertinéncia podem ser de diferentes tipos, sendo as formas mais comuns a triangular, a
trapezoidal, a linear segmentada e a Gaussiana (Mendel, 1995).

A Figura A.1 mostra quatro pontos no espaco (2, no intervalo entre [0; 100] para 0 eixo
x e [0; 1] para o eixo y. A fuzzification dos pontos é realizada em trés funcdes de pertinéncia:
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pequena (indicada por S), média (indicada por M) e alta (indicada por H). Assim sendo, 0s
pontos apds o processo de fuzzification sdo aproximadamente:

x2
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Figura A.1: Fuzzification de pontos no espaco (02 (Kasabov, 2007).

ponto A:

— para o valor no eixo x1: S: 0,60, M : 0,40 e H : 0,00;
— para o valor no eixo x2: S: 0,45, M :0,55e H : 0,00.

ponto B:

— para o valor no eixo x1: S: 0,50, M : 0,50 e H : 0,00;
— para o valor no eixo x2: S: 0,45, M :0,55e H : 0,00.

ponto C:

— para o valor no eixo x1: S: 0,00, M : 0,40 e H : 0,60;
— para o valor no eixo x2: S: 0,45, M :0,55e H : 0,00.

ponto D:

— para o valor no eixo x1: S: 0,00, M :0,45e H : 0,55;
— para o valor no eixo x2: S:0,00,M:1,00e H :0,00.
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Nota-se, do exemplo anterior, que os pontos apds a quantizacdo fuzzy sairam de um
espaco de 2 dimens6es para um outro de 6 dimensdes.

O numero de funcdes de pertinéncia é pré-definido. Resolucdes maiores sdo obtidas
usando mais funcGes de pertinéncia ao preco de uma complexidade computacional maior.
As funcGes de pertinéncia ndo precisam se sobrepor, mas uma grande forga da logica fuzzy é
que as funcdes de pertinéncia podem ser feitas para se sobreporem. Isto expressa o fato que
um copo pode estar parcialmente CHEIO e parcialmente VAZ10 ao mesmo tempo (Mendel,
1995).



Apéndice B
Curtose

Embora medidas como média e variancia possam ser suficientes para caracterizar uma
distribuicdo, como uma Gaussiana, pode haver situacdes onde tais medidas ndo fornecem in-
formacdes suficientes. Entdo, ha necessidade de se recorrer a momentos de alta ordem (mé-
dia e variancia sdo conhecidos também como momentos de baixa ordem) (Therrien, 1992).
Algumas das informag6es obtidas com momentos de alta ordem s&o a simetria e o grau de
curvatura da distribuicéo.

A curtose ¢ um momento de alta ordem, mas especificamente, ele é o quarto momento
estatistico. Tal medida informa o grau de achatamento de uma distribuicdo. O indice do
momento da curtose para amostras continuas é dado pela Equacdo B.1 (Vlassis e Likas,
1999), e a versdo discreta é dada pela Equacédo B.2 (Press et al., 2007).

o= [ (%)ﬁo(x), (B.1)

Mgy
k=— B.2
std4’ (B-2)
onde m4 é 0 momento de quarta ordem centrado na média aritmética e std* é o desvio padréo
do conjunto, elevado a quarta poténcia. O quarto momento centrado na média e a quarta

poténcia do desvio padrédo séo dados, respectivamente, pelas Equacdes B.3 e B.4:

3 (%)
Mg = blfa (B.3)
.n (i _X)z fi i
std= =2 | | (B.4)
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onde xj € um dado de um conjunto de amostras, X &€ a média amostral, n é o nimero total
de amostras e f; é a ponderacdo de cada amostra xj. Para 0 caso onde as amostras possuem
pesos iguais, fi =1V i. Pela Equacdo B.4 pode ser visto que a quarta poténcia do desvio
padrdo € a mesma que o quadrado da variancia. O erro padrdo da estimacdo da curtose de
uma distribuico normal é /96/n quando o desvio padrao é o valor real; e y/24/n quando
0 desvio é estimado das amostras (Press et al., 2007).

O indice do momento da curtose para uma distribuicdo normal ou Gaussiana é igual
a 3, embora existam outras distribuicbes que possuam curtose igual a 3 (Papoulis, 1991).
Sendo assim, a Gaussiana € uma distribuicdo de alta ordem, no entanto, ela é bem definida
pelas informagGes dos momentos de baixa ordem. Entretanto, como a Gaussiana costuma
ser usada como referéncia para as demais distribui¢des, € comum encontrar equagdes para
calcular a curtose com um termo —3, para tornar o quarto momento da Gaussiana igual a
zero (Press et al., 2007).

Uma distribuicdo cuja curtose possua o valor 3 é chamada de Mesocurtica. Se o valor
da curtose for menor, a distribui¢do é chamada de Platicurtica e a curva da distribuigdo tem
uma aparéncia mais achatada. Por fim, se a curtose for maior, ela é chamada de Leptocurtica
e a aparéncia da curva é mais afilada (Press et al., 2007). Esses trés tipos diferentes de distri-
buicdo sdo mostrados na Figura B.1. Sendo assim, é possivel averiguar se uma distribuicao
é normal ou ndo observando o valor de sua curtose (Vlassis e Likas, 1999). No entanto,
momentos de alta ordem sdo quase sempre menos robustos do que momentos de baixa or-
dem (principalmente na presenca de outliers (Welling, 2005)), e por isso devem ser usados
com cautela (Press et al., 2007). E importante realcar que ndo existe uma relacio entre as

/\, RN

mesocurtica leptoctrtica platictrtica

Figura B.1: Tipos de distribuicdes de acordo com o valor da curtose.

situacOes de assimetria e as situacOes de curtose de um mesmo conjunto. Ou seja, assime-
tria e curtose sdo medidas independentes e que ndo se influenciam mutuamente. A medida
responsavel pela quantificacdo da assimetria € 0 momento estatistico de terceira ordem.



Apéndice C
Rede Neural Probabilistica

A Rede Neural Probabilistica (RNP) foi inicialmente proposta por Specht em 1990 (Spe-
cht, 1990). Ela é uma rede neural supervisionada de arquitetura direta, multicamadas com
mapeamento ndo linear da entrada para a saida. Essa rede neural é baseada na teoria de deci-
sdo Bayesiana para realizar a classificacdo de padrdes, e para essa tarefa ela estima o modelo
da fonte dos dados. Esse modelo é obtido através da estimacao da funcdo de densidade de
probabilidade de cada padréo, a partir da utilizacdo do método nao paramétrico de Parzen
(Specht, 1988; Parzen, 1962).

A RNP é composta por quatro camadas: a camada de entrada, a camada de padrdes,
a camada de soma e a camada de decisdo. Na Figura C.1 é mostrada a sua arquitetura,
onde cada neur6nio na camada de soma corresponde a uma classe e a camada de padrdes é
parcialmente conectada a camada de soma. Em outras palavras, cada neur6nio da camada
de padrdes esta associado a uma classe, sendo, portanto, conectado somente ao neurdnio da
camada de soma que representa essa classe. Na Figura C.1 x representa o vetor de entrada
(amostra a qual € desejada associar uma classe ou rotulo) e wj j € o vetor peso do neurdnio j
associado a classe cj, sendoi=1,...,|C| e j=1,...,n;, onde |C| € 0 nUmero de classes e n;
€ 0 numero de neurbnios na camada de padrdes associados a classe c;. Ambos os vetores x e
wi,j séo de dimensdo d. O valor de P(cj|x) representa a probabilidade da amostra x pertencer
a classe cj e O(x) € a saida da rede que indica que classe deve ser associada & amostra x.

A RNP possui um treinamento de apenas um passo para todo o conjunto de treinamento,
sendo por isso o treinamento muito rapido em comparagdo a outros tipos de redes neurais
(Georgiou et al., 2004; Duda et al., 2001; Specht, 1988). O treinamento da RNP é simples:
para cada amostra de treinamento x da classe cj € adicionado na camada de padrdes um
neurdnio j associado a classe c;j, cujo vetor de pesos € wj j = X. Além disso, € necessario
determinar um valor para o desvio padréo das Gaussianas usadas nas fungdes de transferéncia
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camada de decisdo

O(X)

Figura C.1: Arquitetura da Rede Neural Probabilistica.

Algoritmo Algoritmo de aprendizado da Rede Neural Probabilistica
1 para cada dado de treinamento faga

2 se 0 dado é de uma classe que ja existe na rede neural entdo

3 adicionar um neurdnio na camada de padrdes dessa classe, sendo o vetor de pesos desse neurdnio igual ao vetor do dado
de treinamento

4 sendo

5 criar um neurdnio na camada de soma referente a classe do dado

6 adicionar um neurdnio na camada de padrdes dessa classe, sendo o vetor de pesos desse neurdnio igual ao vetor do dado

de treinamento

Algoritmo 9: Algoritmo de treinamento da Rede Neural Probabilistica.

dos neurdnios na camada de padrdes. O procedimento de aprendizado dessa rede neural é
resumido no Algoritmo 9.

Uma vez treinada, a rede é capaz de realizar a tarefa de classificagdo. Essa tarefa é
descrita usando a Figura C.1 para facilitar o entendimento. Inicialmente, o vetor de entrada
X € apresentado a camada de entrada da rede. Nessa camada nao é realizado nenhum célculo,
e ela simplesmente transmite o vetor de entrada x para a proxima camada: a camada de
padrdes. A entrada x passa por uma funcdo de transferéncia em cada neurdnio da camada de
padroes:

—(X—WLJ‘)T (X—WLJ')

ft(x,wjj,0) = 552 ,

exp (C1)

(2mo?2)d
paratodoi=1,...,|C|e j=1,...,n;, sendo n; o nimero de neurdnios na camada de padrdes
associados a classe cj. O simbolo T representa a transposta do vetor (x —w; j). Se tanto

x quanto w; j forem normalizados de forma que XTx = W}eriJ =1, a seguinte funcdo de
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transferéncia é obtida:

ft(x,wj j,0) = (C.2)

XTWi7j -1
02 ’

(2]’[0'2)d €X

onde o (sigma) representa o desvio padrio da Gaussiana e a2 a variancia. Este é o (nico
parametro a ser configurado nas fungdes de transferéncia. Sigma muito pequeno causa uma
aproximacdo muito ruidosa e pode ndo generalizar bem, enquanto que para sigma muito
grande a Gaussiana é mais suave e causa perda de detalhes (Nikolaev, 2007).

Em seguida, o resultado obtido na camada de padrbes passa para a camada de soma.
Nessa camada é calculada a probabilidade da entrada x pertencer a classe cj, sendo que cada
neurdnio dessa camada corresponde a uma Unica classe. Assim, a saida do i-ésimo neurénio
dessa camada é dada por:

P(ci|x) = : (C.3)

onde:
ICl . ni

p(x) = _Zl—' > ft(xwij,0), (C.4)

4 N =1
onde h; é a probabilidade a priori da classe c; e p(x) é o fator evidéncia de x. A divis&o por
p(x) é meramente um fator de escala para garantir que a soma das probabilidades posteriori
P(ci|x) seja igual a um (Duda et al., 2001), podendo ser removida sem alteragdo no resultado
da classificacdo. Se for considerada a probabilidade a priori amostral de cada classe, isto ¢,
hi = n;j/n (onde n é o nimero total de neurbnios na camada de padrdes), o termo h;/n; pode
ser desconsiderado.

Por ultimo, o resultado da probabilidade de cada classe passa pela camada de decisao,
gue associa a amostra x a classe que apresentar a maior probabilidade:

c
O(x) = argmaxP(cilx), (€5)
1=
onde argmax retorna a classe com a maior probabilidade.

Os passos para realizar a classificacdo de uma amostra utilizando essa rede neural sdo
descritos no Algoritmo 10.

Algumas vantagens da Rede Neural Probabilistica em rela¢do a outras redes neurais séo:
facil implementacéo, a possibilidade de ser implementada em paralelo e novos padrdes e/ou
classes poderem ser incorporadas facilmente. Além disso, em experimentos realizados em
varias bases de dados, essa rede alcancou resultados comparaveis a outras técnicas mais
complexas e custosas (Specht, 1988; Kalatzis et al., 2003; Huang e Liao, 2003; Patra et al.,
2002; Fung et al., 2005; Jatmiko et al., 2005).
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Algoritmo Algoritmo de classificagdo da Rede Neural Probabilistica
1 para cada nova amostra faga

2 para cada classe existente na rede faca
3 passar a amostra por cada neurdnio na camada de padrdes relacionada a essa classe e calcular a saida usando a funcéo de
transferéncia da Equagéo C.1
4 passar as saidas desses neur6nios para 0 neurdnio na camada de soma associado a essa classe, e calcular a saida usando a
Equacéo C.3.
5 Determinar o neurénio com a maior saida na camada de soma e associar a classe relacionada a ela para a amostra

Algoritmo 10: Algoritmo de classificagdo da Rede Neural Probabilistica.

No entanto, essa rede possui algumas desvantagens. Uma delas é a necessidade de arma-
zenar as amostras de cada classe, 0 que pode ser um problema para tarefas de classificagdo
que envolvem grandes quantidades de amostras com grande dimensoes (valores altos de d)
(Duda et al., 2001). Outra desvantagem € a possibilidade de amostras redundantes, que pode
ocasionar ndo somente um aumento do esforco computacional como também tornar a rede
muito sensivel para os dados de treinamento e apresentar baixa capacidade de generalizagao
(Mao et al., 2000).



Apéndice D
Expectation Maximization

Em algumas construcdes de estimadores e intervalos de confianga, costuma-se usar certas
funcGes de dados, tais como a média e a variancia amostral, e se descarta o resto dos dados.
Efetivamente, busca-se compactar a quantidade de informagdo em termos de um ndmero
menor de dados. No entanto, surge a questao da quantidade de informacdo Util que esta sendo
descartada através dessa compactacdo e, portanto, se a qualidade desses procedimentos pode
ser melhorada se forem realizadas inferéncias sobre algumas das informacdes que a principio
seriam descartadas (Kemp, 2002).

O ponto de partida para determinar se estdo sendo ou ndo descartadas informacdes vali-
osas através da compactacdo dos dados € a funcéo de verossimilhanga. A funcdo de verossi-
milhanca é uma funcéo dos parametros obtidos através dos dados observados e ela busca ve-
rificar a verossimilhanca entre os dados observados e os parametros obtidos. Com o objetivo
de encontrar o conjunto de parametros que foi responsavel por gerar os dados observados,
procura-se fazer a estimagdo da maxima verossimilhanca de um conjunto de parametros,
que é simplesmente estimar o conjunto de valores de parametros que consegue maximizar a
funcdo de verossimilhanca dos dados observados (Kemp, 2002).

O objetivo do algoritmo de Expectation Maximization é encontrar a solu¢do de méaxima
verossimilhanca através de modelos usando variaveis latentes (ou varidveis ocultas), que
sdo variaveis que ndo podem ser observadas diretamente, mas podem ser inferidas indireta-
mente através de outras variaveis que podem ser observadas ou medidas diretamente (Bishop,
2006). Este é um método elegante, poderoso e amplamente usado para a obtengdo da maxima
verossimilhanca, e que foi apresentado formalmente por Dempster, Laird e Rubin (Dempster
etal., 1977).

Seja X o conjunto de todos os dados observados, Z o conjunto de todas as variaveis
latentes do modelo e 8 o conjunto de todos os parametros do modelo. Entdo, a fungéo do
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logaritmo da verossimilhanga® é obtida por:
Inp(X\G):In{Zp(X,Z]G)}. (D.1)

Uma observacdo importante é que o somatdrio das variaveis latentes aparece dentro do
logaritmo. A presenca da soma evita que o logaritmo atue diretamente sobre a distribuicdo
conjunta, resultando em expressdes complexas para a solugdo da maxima verossimilhanca.

No entanto, se para cada observacdo em X fosse informado o correspondente valor da
variavel latente Z (ou seja, qual a contribuicdo de cada variavel na formacao da observacao),
entdo o conjunto de dados completo estaria disponivel, podendo ser chamado de {X,Z};
sendo o conjunto de dados observados X referenciado como incompleto. Com o conjunto de
dados completo, a fungdo de verossimilhanga é da forma Inp(X,Z|0), e a maximizagdo da
funcdo do logaritmo da verossimilhanca dos dados completos é obtida de forma direta.

Na prética, porém, ndo é disponibilizado o conjunto de dados completo {X,Z}, mas
somente os dados incompletos X. O conhecimento dos valores das variaveis latentes em Z é
dado somente pela distribuigdo a posteriori p(Z|X,0). Como ndo se pode usar o logaritmo
da verossimilhanca dos dados completos, é usado o valor esperado da variavel latente obtido
a partir da distribuicdo a posteriori, que corresponde ao passo E (Expectation) do algoritmo
de Expectation Maximization. No passo seguinte, denominado passo M (Maximization),
¢ obtido um novo conjunto de valores dos parametros que tendem maximizar a funcdo do
logaritmo da verossimilhanca. Dessa forma, os atuais parametros sédo simbolizados por 6;
e, apos o sucessivo emprego dos passos E e M, é obtida uma estimativa aprimorada 61
(Bishop, 2006). Inicialmente este algoritmo € inicializado escolhendo alguns valores iniciais
para 0s parametros 6.

No passo E, os correntes valores dos parametros 6; sdo usados para encontrar a distribui-
céo a posteriori das varidveis latentes dada por p(Z|X,6;). Essa distribuicdo a posteriori é
utilizada para encontrar a expectativa do logaritmo da verossimilhanca dos dados completos
avaliados para algum valor do pardmetro 6. Essa expectativa, denotada por [J (6, 6; ), é dada
por (Bishop, 2006):

D(G,et):Zp(2|x,et)lnp(X,Z|e). (D.2)

No passo M, é obtida uma estimativa aprimorada 6,1 maximizando a func&o:

et+1 =arg meaXD (67 e'[)a (DS)

10 uso do logaritmo da funcdo ao invés do simples uso da fungéo ¢ justificado por duas razdes (Gould et al.,
2006). Do ponto de vista estatistico, & mais facil obter os valores dos parametros e do ponto de vista numérico,
os valores obtidos sdo mais facilmente representados na faixa usual de representacdo computacional dos dados.
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Algoritmo Algoritmo de Expectation Maximization
1 escolher um conjunto inicial de pardmetros para 6 e definirt = 0
2 calcular o valor inicial do logaritmo de verossimilhanca
3 faca
4 passo E: calcular p(Z|X, 6;)
5 passo M: calcular 6;1 usando Equacéo D.3
6 Gt:9t+1,t:t+l
7 calcular o valor do logaritmo de verossimilhanca para 6;
8 enquanto a convergéncia do logaritmo da verossimilhanca ou dos valores dos pardmetros nao for alcangada

Algoritmo 11: Algoritmo de Expectation Maximization.

onde argmax retorna o conjunto de pardmetros que maximizam J (6, 6;).

Com o procedimento apresentado anteriormente, o logaritmo pode atuar diretamente so-
bre a distribuicéo conjunta p(X,Z|0) e o passo de maximizagdo M serd tratavel. O algoritmo
geral de Expectation Maximization é mostrado no Algoritmo 11 (Bishop, 2006).

Cada ciclo de Expectation Maximization ird incrementar o logaritmo da verossimilhanca
dos dados incompletos, a menos que ele ja tenha alcangado um 6timo local ou global.

O algoritmo de Expectation Maximization pode tambeém ser aplicado quando as variaveis
ndo observaveis correspondem a valores faltantes no conjunto de dados. No entanto, ele sé
serd valido se os valores dos dados estiverem faltando aleatoriamente (Bishop, 2006).

D.1 Modelo de Mistura de Gaussianas

Um caso especifico da aplicacdo de Expectation Maximization é estimar os pardmetros
do Modelo de Mistura de Gaussianas (MMG) que melhor podem se ajustar a um conjunto de
dados observados (Bishop, 2006). Novamente, o objetivo € maximizar o logaritmo da funcao
de verossimilhanca do modelo de misturas através de um conjunto de dados observados. Sa-
bendo que uma distribuicdo de misturas Gaussianas pode ser escrita Como uma superposi¢ao
linear de Gaussianas, tem-se, para um valor observado x, representado por um vetor com d
dimensdes, a seguinte expressao:

K
p(x) = kz TR (X[ bk, Zk), (D.4)
=1

onde A’ (x|uk, Zx) € uma distribuicdo Gaussiana, e € dada por:

—(x— i) T Z X — )
2

AN (X|Hk, Z) = : (D.5)

exp
(2|2
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sendo K o nimero de componentes Gaussianas da mistura, ik € Zx 0 vetor média e a matriz
de covariancia da componente k de d e d x d dimensdes, respectivamente, e T € o coeficiente
de mistura da componente k (a contribuicdo de k na mistura). Além disso, |Z| e Zl(*l séo
o determinante e a inversa da matriz de covariancia Xy, respectivamente, e T representa a
transposta do vetor (X — ).

Suponha agora ndo um, mas um conjunto X de N dados observados i.i.d. (independentes
e identicamente distribuidos) e, aplicando o logaritmo sobre a Equacdo D.4, conforme a
Equacdo D.1, e apds algumas manipula¢6es matematicas, é obtido:

N K
Inp(X|Tp,2) = > In{ > rrkﬂ\é(xnluk,zk)}, (D.6)
n=1 k=1

onde X, é 0 n-ésimo dado do conjunto X.

Para descobrir o valor de px que maximiza a Equacdo D.6, a equacdo é derivada em
relacdo a i e a derivada é igualada a zero, obtendo assim a Equacéao D.7:

1
Mk = N_k nZan,an, (D.7)
sendo:
N
Ne=> Yok, (D.8)
n=1
e: A 5
Xn [Hk;
yn,k _ KT[k ( n|Uk k) ) (Dg)

Y TUN (Xn|Hk, Zk)
Z1

O valor de ng pode ser interpretado como o nimero efetivo de pontos associados ao
componente k da mistura. Pode ser notado que a média pk para a k-ésima componente
Gaussiana é obtida usando uma média ponderada de todos os pontos no conjunto de dados,
e que o fator de ponderagéo para o ponto x, € dado pela probabilidade a posteriori y, x do
componente k ter sido responsavel por gerar X;.

Derivando a Equacdo D.6 em relagdo X e igualando o resultado igual a zero, é obtido o
valor de Xy que maximiza a Equacdo D.6:

1 N
Z= 1 3 Yk 0o = H) (o — 1) (D.10)
kn=1

Finalmente, In p(X|tt p, %) é maximizado em relagdo ao coeficiente de mistura 1. Le-
vando em conta que a soma dos coeficientes de mistura deve ser igual a um, deve ser usado
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Algoritmo Algoritmo de Expectation Maximization aplicado ao Modelo de Misturas Gaussianas
1 determinar o nimero de componentes da mistura (K) e escolher os valores iniciais para as médias i, covariancias Xy e coeficientes
de mistura T
2 calcular o valor inicial do logaritmo de verossimilhanga (Equagio D.13)
3 faca
4 passo E: calcular as responsabilidades aplicando a Equagdo D.9
5 passo M: re-estimar os parametros usando as responsabilidades correntes e aplicando as Equacgdes D.7, D.10 e D.12
6 calcular o valor do logaritmo de verossimilhanga para os novos parametros estimados usando a Equagéo D.13
7 enquanto a convergéncia do logaritmo da verossimilhanca ou dos valores dos pardmetros ndo for alcancada

Algoritmo 12: Algoritmo de Expectation Maximization aplicado ao MMG.

o multiplicador da Lagrange e maximizado a seguinte equacéo:

K
Inp(X|TL R, Z) +A Zn‘k—l : (D.11)
K=1

Realizando os célculos necessarios é obtido:

TG = —. (D.12)

Assim, o coeficiente de mistura para o k-ésimo componente pode ser visto como a res-
ponsabilidade média que aquele componente tem para explicar os pontos de dados.

E importante realcar que as Equagdes D.7, D.10 e D.12 ndo s&o uma solugdo de forma
fechada para a obtencdo dos parametros do modelo de mistura, porque a responsabilidade
Ynk depende desses parametros de uma maneira complexa através de D.9. Por outro lado, se
estivesse disponivel o conjunto de dados completo {X,Z}, as solu¢Bes dadas pelas Equagdes
D.7, D.10 e D.12 seriam a forma fechada para a obtencéo dos parametros (Bishop, 2006).

Assim, como no caso mais geral, também serd usado o esquema iterativo dos passos E
e M para obter os pardmetros do modelo. Enquanto que, no passo E, sdo usados os valores
correntes dos parametros para calcular as probabilidades posteriori, ou responsabilidades
Ynk; 0 passo M ¢ usado para re-estimar as medias, as covariancias e os coeficientes de mistura
usando as Equagdes D.7, D.10 e D.12. O algoritmo de Expectation Maximization aplicado
ao modelo de mistura de Gaussianas é mostrado no Algoritmo 12 (Bishop, 2006).

N

K
INp(X|W,Z,1) = 5 In< > TRAL (Xn| e, Zk) - (D.13)
n=1 k=1
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