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Resumo

A obtencdo de modelos parcimoniosos é uma necessila varios problemas de engenharia,
como no caso de projeto de sistemas embarcadosrithlgs construtivos para treinamento
supervisionado tém apresentado efetividade commduleigias de projeto de redes neurais
artificiais (RNAs) parcimoniosas, de boa acuraciaapacidade de generalizagcdo, embora
requeiram mais recursos computacionais durant@oepso de sintese da RNA. O aprendizado
por busca de projecdo estd entre os métodos ctiwssrumais utilizados, mas ainda apresenta
algumas limitacdes, sendo que aqui se procurar ti@@a delas: a inicializacdo da direcao de
projecédo, o emprego de entrada de polarizacdo poganeurdonios da camada intermediaria e a
selecéo de variaveis visando a reducdo no numeentdadas, ou seja, na dimensao do vetor de
projecdo. Utilizou-se uma técnica de selecdo deldweis denominadawrapper, cuja
implementacdo envolveu o emprego de um algoritnmgtiep, e realizaram-se experimentos de
analise de desempenho no contexto de predicdo reks gémporais, indicando que as trés

propostas sugeridas trazem contribuicdes paracegso de aprendizado construtivo.

Palavras-chave aprendizado construtivo por busca de projeca@tes@eurais artificiais, selecéo

de variaveis, algoritmo genético, predicdo de séamporais.



Abstract

The production of parsimonious models is a commemahd on a wide variety of engineering
problems, as in the design of embedded systemstative algorithms for supervised learning
have shown to be effective methodologies for thetle®sis of parsimonious artificial neural
networks, with high levels of accuracy and geneation capability, though requiring more
computational resources during the training phd&seen being one of the most frequently
adopted constructive learning methods, the pra@ecpursuit learning algorithm still presents
some limitations, and three of them will be treatemte: the initialization of the direction of
projection, the use of a bias term at the inputhef hidden-layer neurons, and the selection of
input variables as a form of reducing the numbempfits, i.e. the dimension of the vector of
projection. The variable selection technique adibgiere is denoted wrapper, and a genetic
algorithm was considered as the search enginepé&tiermance analysis has been carried out by
experiments involving time series prediction, iradiog that the three propositions suggested to
deal with limitation of projection pursuit learningontribute favorably to the process of

constructive learning.

Keywords: projection pursuit for constructive learning,ifectal neural networks, variable

selection, genetic algorithm, time series predittio
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Capitulo 1

Introducao e Motivagcao

As redes neurais artificiais (RNAS) estdo entrenass bem sucedidos modelos de
aprendizado a partir de dados amostradeEREASSKY & MULIER, 2007). No contexto de
aprendizado supervisionado, em que existem valtgssjados para a saida da rede neural
relacionados aos estimulos de entrada, as RNAsnpase considerados modelos de
aprendizado semi-paramétricos, pois estdo simaltaeete presentes estruturas
paramétricas e ndo-paramétricas. Quando se defipdori a arquitetura da rede neural
(neurdnios, conexdes e fun¢des de atuacao), praedomestruturas paramétricas, enquanto
que ha um dominio de estruturas nao-paramétricasdguvarios aspectos da arquitetura
sao definidos durante o processo de treinamemeq&ANCO, 1996).

De fato, uma das questdes de mais dificil solucaodéterminacao da arquitetura
mais indicada para a rede neural, visando a soldedon dado problema. Mesmo restrito
ao contexto de aprendizado supervisionado, a tikeradentifica um grande ndmero de
diferentes propostas de arquiteturas para as RBIg§smas inspiradas em estruturas e
funcionalidades do cérebro e outras motivadas poprigdades matematicas e de
aproximacéo de funcoes RAIB, 1995).

A busca por qual arquitetura fornecer4 melhoresltatos tem sido tratada na
literatura como um processo nédo-sistematico, baseadeste de diferentes configuractes
de rede, e necessariamente dependente das progsediaproblema a ser resolvido, assim
como das mais diferentes restricbes de projet@msEsstricoes frequientemente incluem
limitacdes de poder de processamento e espacadighde memdria para se implementar
a RNA, principalmente quando se empregam sistemdmreados (BNCALVES et al,
1998), tornando arquiteturas parcimoniosas altaengéesejadas.

Mesmo nos restringindo a arquiteturas tradiciorai®e capacidade de aproximacgéo
universal comprovada, como redésedforward com uma camada intermediaria de

neurénios (HRNIK et al, 1989; FHORNIK et al, 1994), as quais sdo casos particulares de



perceptrons de multiplas camadas (MLP, do ingl@dultilayer Perceptro, ainda
permanece o problema ndo-trivial de determinar merd de neurdnios da camada
intermediaria. Caso se queira ir ainda mais aléahe cdefinir as funcdes de ativacao
apropriadas para neurbénios da camada intermedi@éasaida.

O problema da determinacdo do numero de neuréeiasn camada intermediaria
(ou mesmo do numero de camadas) € ainda agravaméapedo erro de aproximacéo de
RNAs treinadas por algoritmos de gradiente desc#ades quais empregam a técnica de
retropropagacaob@ckpropagation na literatura em inglés) HBUVIN & RUMELHART,
1995), ndo necessariamente cair monotonicamenteccaummento da complexidade da
rede (@®NCALVES et al, 1998). Podem ocorrer casos em que RNAs mais/éiesx(e, por
isso, em tese mais capazes de aproximar uma fambéiciria desconhecida) apresentarem,
apos treinadas, erros quadraticos maiores que ofRRNAs menos flexiveis. Isto
normalmente se deve a interferéncia de minimosidodarante o treinamento. Redes
excessivamente flexiveis também facilitam a ocwieemle sobre-ajusteoyerfitting na
literatura em inglés) junto aos dados amostraisulteando em baixa capacidade de
generalizacdo, embora este efeito possa ser redgnoh 0 emprego de técnicas que
interrompam o treinamento antes que 0 sobre-ajostee-se significativo O CASTRO,
1999; LOUGHREY & CUNNINGHAM, 2004, 2005; RUNANEN, 2003).

Neste contexto, a utilizacdo de técnicas e algostmgue determinem
automaticamente a arquitetura de rede utilizadaatee bastante desejavel, motivando o
estudo dos métodos construtivos de treinamentoNi&sRKwoOK & Y EUNG, 1996, 1997;

DE CASTROet al, 1999).

Neste trabalho, focamos nossa atencdo no Aprerwdipad Busca de Projecéo
(PPL, do inglédrojection Pursuit Learning(HWANG et al, 1994; \ON ZUBEN & NETTO,
1995,1997;VON ZUBEN, 1996; KWOK & YEUNG, 1996, 1997pE CASTRO et al, 1999;
GONCALVES et al., 1998; MELEIRO et al, 2008), um algoritmo construtivo de treinamento
de RNAs que tem demonstrado grande flexibilidadétvidade na obtencdo de RNAs de
boa acuracia e capacidade de generalizacdo, alémacker uma estrutura de rede bastante
parcimoniosa. Embora as arquiteturas resultantégjaps restritas a uma camada

intermediaria, o numero de neurbnios dessa canmaelanediaria, o formato da funcéo de



ativacdo de cada um desses neurdnios e 0s pesoso@sdes sinapticas devem ser
definidos durante o aprendizado.

A expressédo Aprendizado por Busca de Projecaosterdga no fato de que os pesos
sindpticos entre as entradas e cada neurdnio dadearmtermediaria podem ser
interpretados como constituintes de um vetor dgepéo, visto que ocorre um produto
interno entre o vetor de estimulos de entrada e \extsr de pesos. Sob esta interpretacao,
encontrar esses pesos sinapticos equivale a idantiuma direcdo de projecao
“interessante” para o vetor de estimulos de entfiddaer, 1985).

A existéncia de tamanha flexibilidade para a redaral do PPL traz algumas
desvantagens, dentre as quais destaca-se o fatBlek ter sua eficiéncia perceptivelmente
afetada pela presenca de um grande numero de eiar{@stimulos) de entrada, comum em
muitas aplicagbes. Quando em grande numero, asve#&i de entrada ndo séo,
necessariamente, todas relevantes ao problema estéqu podendo, até mesmo, algumas
serem redundantes.

Além disso, a implementacdo do PPL previamenteodisgl para o grupo de
pesquisa encontrava-se “datada”, sendo passivel ndg¢horias e atualizagfes,
principalmente levando em consideragdo 0Ss recursosiputacionais atualmente
disponiveis para o0 grupo, que permitem a utilizadéderramentas mais ambiciosas em

termos de custo de processamento e de memoaria.

1.1 Objetivos

Os estudos, implementacdes e simulacdes realizhgdaste o desenvolvimento da
pesquisa tiveram por objetivo principal:

» a familiarizagdo com os mecanismos envolvidos nmerafizado construtivo, bem
como a definicdo do escopo de aplicacdo dos mesmos;

* implementacdo de melhorias junto ao algoritmo deeAgizado por Busca de
Projecédo Projection Pursuit Learning visando obter um codigo mais otimizado e

uma maior flexibilidade da ferramenta computaciaesultante, a fim de fornecer



ao grupo de pesquisa uma ferramenta pratica eiz#tdal para a utilizacdo em
futuros experimentos;

* realizacdo de aplicacdes praticas e comparacdelesEmpenho com abordagens
alternativas presentes na literatura, visando mejhoar o PPL frente a modelos

alternativos.

Conforme sera apresentado nos capitulos seguiestss trés objetivos foram
cumpridos com éxito, e os resultados obtidos aapmtantam varias perspectivas futuras da

pesquisa envolvendo o PPL.

1.2 Organizagao do texto

O texto desta dissertagéo encontra-se organizagdegiante forma:

No Capitulo 2, o aprendizado construtivo e o atgwide Aprendizado por Busca
de Projecdo sdo apresentados em detalhe, incluindo breve discussdo sobre a base
estatistica da busca de projecao (o algoritmo dgeRedo por Busca de Projecédo — PPR) e
sobre as limitacdes do PPL.

O Capitulo 3 discute conceitos vinculados a peageis Selecdo de Variaveis,
cujas técnicas serdo empregadas no tratamentmidacibes do PPL. Também inclui uma
breve explanacdo sobre algoritmos genéticos e sguego na metodologiarapper de
selecéao.

As contribuicdes implementadas para tratar asdigdies do algoritmo de PPL séo
relatadas no Capitulo 4, e o Capitulo 5 apresemstaresultados e comparacoes
experimentais. Ja o Capitulo 6 apresenta as cd@mdies consideracdes finais, bem como as
perspectivas futuras do trabalho.

Por fim, o Apéndice A apresenta os conjuntos desladilizados nos experimentos
e simulagdes do Capitulo 5, e o Apéndice B introdualgoritmo SAND $imulated

ANnealing for Diversityna literatura em inglés).



Capitulo 2

Aprendizado por Busca de Projecéao

2.1 Aprendizado construtivo

E no contexto da necessidade de determinar a maifoitetura neural que a classe
de algoritmos de treinamento construtivoM®k & Y EUNG, 1996, 1997pe CASTROEt al,
1999) apresenta vantagens consideraveis: ao testarmodificacdo da estrutura da rede,
geralmente de natureza incremental, resultara elfmone na capacidade de aproximacao,
0s métodos construtivos estabelecem que o aumantordplexidade da RNA nédo causa
perda de qualidade do resultado final, promovendooaotonicidade da relacdo entre
namero de neurénios e queda do erro de treinanf@macALVES et al, 1998).

O tipo de arquitetura de rede apresentada no tinatreinamento depende do
método construtivo especifico, mas, em geral, a RNHMicializada e treinada com a
configuracdo neural mais simples possivel (quasapie um Unico neurdnio na unica
camada intermedidria). Caso a rede resultante até&aga 0s requisitos de aproximacao e
generalizagdo desejados, aumenta-se a complexidadearquitetura (normalmente
introduzindo-se mais um neurbénio na camada inteidnad embora adicionar conexdes
entre neurdnios ja existentes também possa s@) feiretreina-se a rede. O processo
continua, aumentando-se incrementalmente a condjaleei da RNA e retreinando-a até
que 0s requisitos sejam alcancados, ou se tornesshyel ou muito custoso melhorar a
resposta da rede, ou esta extrapole os limitesod®glexidade aceitaveis. Em alguns
métodos, toda a rede é retreinada apés a introdie@on novo elemento na estrutura. Em
outros, apenas 0s novos componentes sofrem tremame

Os métodos construtivos também apresentam vantgganslo comparados a outra
classe de métodos de determinacdo automatica déetmgp: os chamados métodos de
poda pruning method®a literatura em lingua inglesa)U$SELL, 1993; KNVOK & YEUNG,
1996). Nos métodos de poda, a RNA € inicializada amm numero elevado de neurénios,



0S quais vao sendo aos poucos removidos (podadosyquitetura, na medida em que
apresentarem baixa participacdo na resposta da rede

Vantagens dos métodos construtivos sobre os deipcdam:

* métodos construtivos trabalharem desde o inicio reates mais simples, reduzindo
0 custo computacional de treinamentos e re-treintosg

* eles possuem um ponto de inicio claro e nao arioit@&m neurdnio na camada
intermediaria), enquanto os de poda requerem quealon elevado para 0 numero

inicial de neurdnios seja arbitrariamente deterghina

e s&80 mais propensos a fornecerem arquiteturas parmsas, pois ao se inicializar a
RNA com a menor dimensdo possivel e ir gradualmaateentando o nimero de
neurdénios conforme necessario, tende-se a obtersR&éOMn 0 menor numero
possivel de neurbnios que satisfaca os critérioaaleacia e de capacidade de
generalizacdo estabelecidos, enquanto os métodoasdde sendo inicializados com
um valor elevado de neurénios intermediarios, radem garantir que a arquitetura
final seja a menor possivel, uma vez que minimgsisopodem interromper o

processo de poda prematuramente.

2.2 Aprendizado por busca de projecéo

Aprendizado por Busca de Projecdo (do ing¥esjection Pursuit Learning ou
PPL, é um algoritmo construtivo de treinamento AR a partir de um Unico neurdnio
artificial na camada intermediaria, a rede vai seneinada pelo ajuste dos pesos sinapticos
da camada intermediaria e de saida, pela deteréurde funcdes de ativacdo apropriadas
para cada neurdnio da camada intermediaria, bero peta eventual introducdo de novos
neurdnios artificiais nesta Unica camada intermedia

O resultado é uma RNA do tigeedforwardcom uma arquitetura semelhante a de
um perceptronmulticamadas (MLP, do ingléslulti-Layer Perceptroh (HORNIK et al,

1989, 1994; BAUVIN & RUMELHART, 1995): formada por uma camada de neurbnios de



entrada, uma camada intermediaria, e uma de spaam com funcdes de ativacdo
especificas para cada neurdnio da camada intemmzedidlefinicAo automatica do niamero
de neurdnios nesta camada, o qual tende a ser catapenente menor que aquele
necessario para uma rede MLPAANG, et al, 1994; \ON ZUBEN, 1996;GONCALVES et al,
1998).

A metodologia empregada pelo PPL € derivada de téuoaica estatistica de
regressdo conhecida p@rojection Pursuit Regressio(PPR), que por sua vez € uma
aplicacdo especifica em Busca de ProjeBdojéction Pursuit PP), e une as vantagens do
aprendizado construtivo (parcimbnia nas estrutmeagais) com as das técnicas de PP

(vulnerabilidade reduzida a “maldicdo da dimendidade” e interpretabilidade dos
resultados) (RIEDMAN & STUETZLE, 1981; HUBER, 1985).

2.3 Busca de projecéo

As técnicas de PP comecaram a ser formalizadas er@ados dos anos 1970 e
1980 (HUBER, 1985), embora alguns trabalhos anteriores jdilkeagsem de conceitos que
viriam a ser considerados centrais a area.

O objetivo inicial das técnicas de PP foi servir aexilio, ou substituto, a
observacdo visual humana na busca por estrutunatagdes em conjuntos de dados
estatisticosExploratory Data Analysisa literatura em inglés) RFEDMAN & TUKEY, 1974;
HUBER, 1985). Este auxilio é particularmente necessdicaso de conjuntos de dados
com mais de trés dimensdes, que sdo impossiveisrden representados graficamente de
forma direta. E mesmo no caso de dados tridimeasprpode-se estar limitado a
representacbes graficas em duas dimensfes, as podésn obscurecer ou ressaltar
determinadas estruturas dependendo da projecéadél(HUBER, 1985).

Desta forma, PP consiste na automatizacdo de urcegso de reducdo da
dimensionalidade dos dados que busca ressaltantuza8 presentes nos mesmos,
principalmente as potencialmente “interessantesdldoritmo é anélogo a tarefa realizada
por um pesquisador humano que rotaciona os eixosndgrafico tridimensional projetado

em uma tela de computador, buscando obter uma makhalizacdo dos dados. O grafico



observado € uma projecao linear bidimensional esgyisador ajusta a projecdo na medida
em gue esta Ihe revela ou ndo uma informacao deesde.

Expressamos uma projecao linear[d® paral" de uma variavel aleatorid, na
forma:

Z=AX, X0OO™, zOO", A,,, rank(A)=r ,e0<r<m (2.1)

rxm

Definimos PP como a busca por um mapeamento linegresentado pela matriz
A’, que maximize (ou minimize) uma determinada funoBjetivo I(Z). Esta funcéo é
normalmente denominada indice de Projec&o.

Para que a projecéo produzida pelo mapeamenta bega “Aatil”, € necessario que
o indice de Projecéo forneca uma medida de qudertissante” é uma dada projecdo. Os
primeiros indices foram determinados heuristicamantis passaram a preponderar indices
baseados em medidas estatisticas, como as de dem¥iéo ou de entropia relativa
(HUBER, 1985).

A projecdo buscada pode ser de qualquer niumerantensgides, desde que< m,
mas, por motivos de visualizagdo gréfica, dificimeelida-se comr > 3; em muitas das
aplicagdes de PP (incluindo PPL), lida-se apenas&@roje¢des unidimensionais< 1),

0 que reduz a expressao (2.1) a:
Z=a'X, XOoO™, zoo,aoom. (2.2)

Uma vez encontrada uma ou mais projecoes intertessatravés de PP, o proximo
passo dependerd do objetivo da analise: identifloaalizar ou isolarclusters ou obter

uma descri¢éo parcimoniosa dos dados, dentre quassbilidades.

2.4 Regressao por busca de projecao

Em problemas de regresséao, é dado um par de viarieatorias X,Y}, X 70" Y
/70, e temos que estimar a esperanca condicion#ldidoX com base em um conjunto

amostral {k,y):1 =1, 2, ...N}, ou seja:



f(x)=E(Y | X =x) (2.3)

Caso seja considerada uma forma funcional espagfica a superficie de regressao
f(), é possivel utilizar um método paramétrico adelp e reduzir significativamente a
dificuldade do problema. No entanto, situacfes quess isto é possivel com graus de
certeza razoaveis sdo bastante raras, e errosteanad®cado do modelo podem levar a
conclusfes equivocadas.

Métodos ndo-paramétricos, por ndo suporem formasdoais especificas, embora
possam incluir algum grau de restricdo sobre aromede regresséo (razédo pela qual eles
também recebem a denominacdo de modelos semi-ga@®E SA0 Menos propensos a
polarizagcéo no processo de modelagem. No entaéda;@nputacionalmente mais custosos
e, justamente por fazerem menos suposicdes, rnacessktrair dos dados amostrais uma
quantidade maior de informacao.

Isto faz com que eles se tornem particularmenteevaleis ao que se convencionou
chamar de “maldi¢do da dimensionalidade” na meeisaque o numero de dimensdes
aumenta, a quantidade de dados amostrais necesgdrtia se manter a densidade de
informacéo cresce exponencialmente. Com isso, grarade numero de dimensdes, ou 0
conjunto de dados se torna intratavelmente grandesomos forcados a lidar com
conjuntos que trazem uma quantidade de informagdozida (RIEDMAN & STUETZLE,
1981; HUBER, 1985), voltando a ter dificuldades com polariz;dho processo de
modelagem.

Os métodos de regressdo nao-parameétricos mais beadidos baseiam-se no
refinamento sucessivo do modelo gerado para descaesuperficie de regressdo. Modelos
cada vez mais complexos sdo construidos a partinattelo anterior de forma a obter-se
uma melhor aproximacdo. Devido a “maldicdo da dsimralidade”, estes métodos serao
bem sucedidos na medida em que a superficie dess&yr possa ser aproximada por
modelos com baixa complexidade (uma vez que a nrdg@o disponivel pode ser

insuficiente para selecionar adequadamente mode@scomplexos).



A qualidade dos dados amostrais néo se relaci@raagom a dimenséo do espaco
(nimero de entradas), mas também com o nivel dio rpfesente no processo de
amostragem, o que aumenta os desafios de umasagnedo-paramétrica.

Uma forma de lidar com a esparsidade inerente gacgesmultidimensional é
trabalhar em projecfes de dimensdes reduzidas dsgéeo, preferencialmente projecoes
unidimensionais. Assim, em PPR (proposta originatmeapresentada enRIEDMAN &
STUETZLE, 1981), a funcdy = f(x) € aproximada por uma soma de funcdes de expansao

ortogonal, também conhecidas como funcdes telhan@lésridge function}, denotadas

porg;, j=1, ...n:
f(x)=Y 0@l ) (2.4)

A funcéo unidimensionad; € uma representacdo suave (do ingl@sothey da projecdo
utilizada, e os vetores de projecdosdo encontrados de forma a minimizar a soma dos

guadrados dos residuos da aproximacao:

3, =argn;ini(yi -g,@x)f (2.5)

=1

N
Podemos dizer entéo qula(aj):Z(yi—gj(aJTxi))2 ¢ o indice de Projecdo

=
utilizado no PPR.

Nota-se que func¢des unidimensionais da for®, z [0 [0, quando tém seu
argumento na forma de um produto escalar, ou zeja,'x, a 0 O™ ex O O™, variam em
uma unica direcdo (aquela definida pelo vetor dgepéoa), mas apresentam valor
constante nasn — 1 direcdes ortogonais a esta. Por isto sdo deaoas funcdes de
expansao ortogonal.

A medida que uma projecdo e um modelo suave pasasé® encontrados, a
contribuicdo destes para a aproximacad(ge é removida do modelo, de forma que o
proximo passm + 1 explorara apenas as estruturas ainda néo espaess. Os residuds
00§ =1, ...n) sdo dados pat; = [di1d;z ... dn] ", onde:
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d, =y, - Y 0@ %), = L. N 2.6)
k=1
k# j

Novos passos sdo executados até que o grau demapcdr desejado seja atingido,
ou entdo ndo seja mais possivel refinar o modelo.

Assim, PPR consiste em uma técnica de regressapamametrica que modela uma
superficie de regressdo como a soma de funcfesssdavexpansdo ortogonal ao vetor de
projecéo correspondente.

Apesar de a légica geral do algoritmo ser sim@aa,implementacdo requer varios
cuidados, principalmente no método utilizado pagaobter as funcdes de expanséo
ortogonal. Sobre-ajuste em uma das primeiras fungdedimensionais pode invalidar
aproximacdes seguintes, prejudicando o modelo geessdo como um todo (EER,
1985).

Algumas referéncias sobre PPR também conceituam fase de retro-ajuste
(backfitting que antecede a busca de um novo termo da aprEXImM@RIEDMAN &
STUETZLE, 1981; HUBER, 1985). Durante a fase tbackfitting tanto a funcdo de expanséao
ortogonal quanto a projecéo dos termos previanwitdos sdo reajustadas, levando agora
em consideracdo a mais recente projecdo encontstdaumenta o custo computacional
do algoritmo, e, por isso, ndo costumava ser impleata, mas permite a obtencao de uma
melhor aproximacdo, uma vez que combinacfes Otpaaa m termos nao continuam
necessariamente otimas para 1 termos.

Podemos perceber esta capacidade de melhoriantarates para o fato de que, ao
introduzirmos um novo termo no somatorio de fungdesxpanséo ortogonal, podemos
atualizar o residuo utilizado para definir o indide Projecio de um termo anterior
incluindo a participacdo da nova funcdo. Pode gotot ser possivel encontrar um novo par
(&', g’) diferente do atual e de melhor indice de Projecéo

2.5 PPRvs. PPL

Uma RNA tipo feedforward com uma anica camada intermediaria e funcédo de
ativacdo de saida linear, aproxima uma funcdo désoida através da composicao aditiva

das funcbes de ativagdo dos neurdnios artifidizita composicao € expressa na forma:

11



9k =W Z{ij fj (Voj + ZV” X H (2.7)
=1

j=1

onde §, é a estimativa dé-ésimo componente do vetor de sajda [y; ... yi]"; Wok € @

polarizacdo dok-ésimo neurbnio de saida € o numero de neurbnios na camada
intermediaria; wx € 0 peso sinaptico conectando jesimo neurdnio da camada
intermediaria ak-ésimo neurénio de saidi; 0 - [0 é a fungéo de ativacdo @l@simo
neurénio da camada intermediamag o nimero de entradas da redeé a polarizagéo do
j-ésimo neur6nio da camada intermediaxig;é 0 peso sinaptico conectandd-@sima

entrada ag-ésimo neurbénio da camada intermediarig;éal-ésima entrada da rede.

N
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Fig. 2.1 — Rede neural artificial tipofeedforwardcom uma camada intermediaria

Comparando (2.7) com (2.4), percebemos que o aigoiile PPR € analogo a uma
RNA sem entradas de polarizagdo e pesos sindutessida iguais a um. Cada vetor de
projecdo linearg; equivale ao vetow; = [Vij ... Vm; ]" dos pesos sinapticos da camada
intermediaria e cada fungédo de expanséao ortogpaalma fungéo de ativag§o

Assim, é possivel nos aproveitarmos das técnicdPiRe para a sintese construtiva
de RNAs com fungbes de ativacdo independentes pada neurOnio da camada

intermediaria.
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De fato, ha apenas trés diferencas significativatseeos modelos gerados por
técnicas de PPR e pelo algoritmo de PPL: no PPadigiio ponderada da participacao de
cada projecdo na aproximagcao da funcdo desejadmsdea presenca de entradas de
polarizacéo; e existe a possibilidade de multipkddasr(> 1).

2.6 O algoritmo de aprendizado por busca de projecd o

No aprendizado por busca de projecdo (PPL, do sn@éjection Pursuit
Learning), a RNA é inicializada com um Unico neundma camada intermediaria e todo o

processo de treinamento se baseia em amostras tledeesaida na forma:
{xi,yi}iN:lE(X,Y). Este neurGnio é treinado juntamente com os neasgodde saida,

produzindo a funcao de ativacdg),(os pesos sinapticos intermediarieg,(bem como os
pesos de saidavf)). A notagéong indica o vetor-linha formado pelos pesos sinaptide
saida associados ao neurdnio da camada internzegi@u sejawg = [Wio, W1, ..., Win].
Caso a aproximacgdo das saidas desejadias 1, ...N, ainda seja insatisfatoria, um novo
neurdnio é introduzido na camada intermediariag@&ue os pesos correspondentes e sua
funcdo de ativacdo sdo definidos da mesma formeritlesacima, fixando-se todos os
parametros associados ao neurénio 1.

Apds um novo neurdnio ser adicionado e treinadalizeese uma fase de retro-
ajuste backfitting, na qual todos os neurdnios da rede sdo ret@snath seqiéncia e
ciclicamente. Isto é feito porque o algoritmo aertamento dos neurdnios conduz a valores
adequados parffa v; e w;) para uma configuragéo especifica de rede, e, @najwe esta
configuracdo é alterada pela inclusdo de mais uorén®, freqientemente torna-se
possivel buscar melhores valores para os paramgtrobtidos (\ON ZUBEN & NETTO,
1997).

Caso, apoOs o retro-ajuste, a aproximacdo aindgaestsatisfatoria, um novo
neurbnio é adicionado, iniciando um novo ciclo ignmento e retro-ajuste. O processo
continua até o erro de aproximacao da rede atwadfres aceitaveis, nao ser mais possivel
obter melhoras significativas no erro com a adéam novo neurdnio, ou a rede atingir

um namero maximo de neurdnios previamente estadtelec
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2.6.10 PPL passo-a-passo

Nas versoes iniciais do PPL, todos os parametroedia associados a um dado
neurénio fj, v e w;)) eram determinados iterativamente. A cada ciato,parametro tinha
seu valor atualizado por vez, fixando-se os oudms parametros enquanto o primeiro era
otimizado. O valor atualizado deste parametro erdcefixado e utilizado na fase de
otimizacdo do proximo parametro. O ciclo seguia @tévalores dos trés parametros
convergirem (RIEDMAN & STUETZLE, 1981; HVANG, et al, 1994).

No entanto, WN ZUBeN & NETTO (1997) demonstraram que € possivel utilizar
propriedades algebricas para obter uma solu¢aadecparav;, de forma que apenfse
v; sejam obtidos de forma iterativa, ocorrendo enuisiego calculo dev).

O procedimento de treinamento de cada neurbniooadido, seguindo a proposta
de por \bN ZUBEN & NETTO (1997), da-se da seguinte forma:

Sejamagio=1,i =1, ...,N, a entrada de polarizacdo do neurénio de $aida
Oij :f,-(vaxi),j =1, ..,nei=1,..,N, osinal de entrada para o neurdénio de
saidd;
0oea0j, j =1, ..,n, os vetores coluna definidos pelos elemeate® o;j;

Ynxr, @ matriz contendo os valores dasmidas &\ instancias amostrais;
n-1
D, =Y —Zajwm, n > 0, a matriz do residuo de uma rede com 1
j=0
neurdnios; e

un 0 componente principal da matriz de correldQaD,'.

Um neurdnion tem os valores 6timos seus pesos de entradp g funcéo de
ativacdo f, ) dados por um processo iterativo: comecando powufixo, acha-se unfi,
otimo, cujo valor é fixado e utilizado para se ohien valor 6timo paray,. O processo

segue até haver convergéncia, a qual é garantids: igsultados enodies (1987).
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A inicializacéo dev, pode seguir varias estratégias, mas, em geramese varios
vetores candidatos a direcdo de projecdo inicildseam-se os mesmos, utilizando-se o
indice mais promissor.

Jaf, pode ser determinada utilizando-se um entre variétodos de regressao
unidimensional (desde que se disponha de mecanigau@s controlar a suavidade da
funcdo). Dentro da literatura de PPL, tanto métopasamétricos (como as funcbes de
Hermite) (HVANG, et al, 1994; MELEIRO et al, 2008) quanto ndo-paramétricos (como

spline$ (VoN ZuBeN & NETTO, 1997) séo utilizados,fg é dada pela express&o:

. o T 2
f, =argmin " (f, (v %) ~u, ) (2.8)

N e

ondex; O 0™ & o vetor coluna correspondenteésima linha dé& acrescido da entrada
de polarizagéo, &, é oi-ésimo componente dg.
O novo valor der, é dado pela solucéo do problema:

T 2

* 6 u
Vn = argmax(”T—”)
Vi c. 0

(2.9)

n=-n

ApOGs a convergéncia de um processo ciclico envdlvaralculos sequenciais de

f ev , obtém-se:
o, =1 (v;Tx) (2.10)
Em seguida, calcula-sszn) pela expressao:
w, = (076 ) 6T D,, n>0 (2.11)
E w,, é dado por:

Wy = rer](L)nHo'ow(o) -v| (2.12)
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2.6.2 Obtencgao da fungao de ativagéo unidimensional

Para se determinar a formafgddoi utilizado neste trabalho um modelo baseado na
combinacgéao linear de funcbes ortonormais de Her(hiteang, et al, 1994; MELEIRO et
al., 2008). A escolha destas funcBes se deve a faddidle se calcular os valores e as

derivadas dos polindmios de HermiteA(kNG et al, 1994).

Dado o conjunto de dados amostrf{ig,u; )}, ondez é a projecdo daésima

instancia das entradas)(na direcdo; e u; € a saida desejada do neurdnio intermedjario

para o vetor de entrada f; pode ser expressa como:

f(z)= ZP:cjphp(zi) (2.13)

ondeP é a ordem maxima das fun¢des de Hermite utilizagiaséo os coeficientes de
regressao, By(2) sdo as fungdes ortonormais de Hermite, as géaisiadas pela expressao

abaixo:

h,(2) =~ H,(2)Az), -©<z <o, (2.14)

+\ pl2P
Sendo a funcéo de ponderacaeight functioh ¢(z) dada por:
w(z) = aYVe E2 o< z, <oo, (2.15)

e os polindmios de Hermitd,(z) sendo determinados recursivamente da seguintefor

Ho(z) =1
H.(z) =2z, (2.16)
Hpa(z) = 2(zH o(z) = pPH (7 ), p=1
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Definindo:

hy(z) h(z) - h(z) Cj Uj;
| i) B o ) TV R )
hO(ZN) hl(ZN) hp(ZN) ij ujN

temos que a solucdo de quadrados minimos para:
¢ :argngjin”uj - HC]-H , (2.18)
produz, supond® < N:

¢, =(H™H) H ™y,

J J

(2.19)

2.6.30btencao das direcdes de projecao

Para se determinar uma direcdo 6tima de projecEnsel a expressado (2.9). Uma
vez que os valores dos polinbmios de Hermite eudes slerivadas podem ser obtidos
analiticamente, sem a necessidade de procedimemiosricos, podemos calcular
facilmente as derivadas de primeira e segunda oddefuncéo-objetivo em (2.9).

A derivada primeira del,(z) com relacéo & é:

an d"(a) =2pH,,(2) (2.20)

Ja as derivadas dig ef; com relagéo @ podem ser calculadas analiticamenteV
ZUBEN & NETTO, 1995), e sdo dadas por:

%Zi)=ﬁhp_l(m— zh,(2) (2.:21)
d*h (z
% =2/p(p-Dh, ,(z) - 2/2pzh,,(z) +(Z -Dh,(z)  (2.22)
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_ df,(z) :ZPZC dh,(z)

(@)= =2, (2.23)
fj"(Zi):d fj(zi):ZP:de h,(z) (2.24)

dz’ =1 dz’

E com estes termos, pode-se implementar o métodleaéon (LUENBERGER 2003) para a

obtencao de; .

2.6.4 Retro-Ajuste

No retro-ajuste, cada neurdni¢ = 1, ... n) tem, em seqiéncia e ciclicamente, seus

parametros retreinados de forma a solucionar dgmabde otimizacéo

i —plil
min Hajw(j) D,

fiviwe)

: (3)2

com,

=y =% gw.
DUl =y ;a,w(,) (2.26)

i£]

O termo D' corresponde ao residuo da rede, excluindo-se ticipacdo do

neurdnioj, e a convergéncia do processo € também garargida pesultados enpdES
(1987).

2.7 Exemplo ilustrativo

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo PPLjnamos uma RNA para

aproximar a funcab®(x,,x,) (ver Apéndice A) apresentada abaixo (veja FiGuex

£ (x,,%,) =1.91.35+ €% ser{13(x, - O.G)Z)E'Ber(7x2)] (2.27)
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Figura 2.2 — Mapeamentdd? - 0 a ser aproximado

Esta funcédo foi escolhida como exemplo por ser onutilizada na literatura e
considerada bastante desafiadora para modelosrdeimpcdo que realizam composicao
aditiva de funcbes-base, como € o caso no PPL.s@ouma funcdo de apenas duas
variaveis, é possivel representar graficamenteraggdes de expansao ortogonal produzidas
pelos neurdnios da camada intermediaria.

As funcdes de ativagcdo dos neurdnios intermediafimam determinadas
utilizando-se funcdes de Hermite com polinbmio®kEem zero a onze. O nUmero Maximo
de neurdnios permitidos foi seis, e a funcBid®(x,x) foi amostrada gerando-se
aleatoriamente 500 instancias do parxg) O [0,1] e calculando-se o valor dé® para
cada instancia.

Nas Figuras 2.3 a 2.29, sdo apresentadas as fudedbesivacdo e direcbes de
projecdo de cada neurbnio apos cada etapa deajaste. Nos graficos das funcbes de
ativacdo, os pontos em verde representam os resfiducada instancia dos dados amostrais
considerando a participacdo de todos os outronms da rede. Tanto as fungées como
os residuos sao apresentados em funcdo da praj@idionensional determinada pelos
pesos sinapticos do neurbnio. Os valores presemtaspo dos graficos das funcbes de
ativacdo, ao lado do niamero do neurénio, represeatsn vezes o valor do cosseno entre a
resposta da rede e o vetor de residuos usado oeirapgdo, ou seja, quanto mais distante
de 100 for este valor, pior a aproximagao.

Comparando as fungdes de ativacdo e residuos @e nmadobnio a medida que

novos neurénios séo introduzidos (do neurdnio Lepemplo: Figuras 2.4, 2.6, 2.9, 2.13,
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2.18 e 2.24), podemos observar ndo apenas a fama & fase retro-ajuste afeta a funcéo,
mas também como o residuo “visto” por um neurértifi@al € afetado pela introducéo de
novos neurdnios. E justamente esta alteracdo riducesia rede que permite que a
participagdo de cada neurdnio seja aumentada p#élo-ajuste, re-otimizando 0s seus
parametros para 0 novo cenario.

Por fim, as formas das funcBes de projecdo, esamddmn pelo peso de saida
correspondente, em funcdo das variaveis de entragiaais &, e x) sdo mostradas nas
Figuras 2.30 a 2.35.

E interessante notar que o quinto e o sexto nemrépresentam participacéo
bastante reduzida (veja Figuras 2.34 e 2.35), dtu@uase que apenas nos “cantos” da

aproximacao dé®(x,x).
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Figura 2.3 — Direcao de projecdo do primeiro Figura 2.4 — Neurdnio 1 apds seu treinamento
neurénio inicial
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Figura 2.5 — Direcbes de projecdo dos Figura 2.6 — Neurbnio 1 apés introducdo do
primeiros dois neurénios neurdnio 2 e retro-ajuste
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Figura 2.13 — Neurbnio 1 apés introdugédo do Figura 2.14 — Neur6nio 2 apo6s introducédo do
neurénio 4 e retro-ajuste neurdnio 4 e retro-ajuste
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Figura 2.17 — Dire¢cbes de projecdo dos Figura 2.18 — Neur6nio 1 apo6s introduc¢édo do
primeiros cinco neurdnios neurdnio 5 e retro-ajuste
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Figura 2.19 — Neurbnio 2 ap6s introducdo do
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2.8 LimitacGes do aprendizado por busca de projecao

O algoritmo PPL € bastante eficaz no treinamentedes neurais tipieedforward
com estruturas parcimoniosas, sendo menos vullego® efeitos da “maldicdo da
dimensionalidade” que métodos de regresséao e imarmento de RNAs tradicionais, pois
executa suas regressées em espacos unidimensap@ssdefinir uma direcao de projecao
para os dados originais.

Porém, o processo de busca de projecdo ainda Beleadimensdo do vetor de
entrada. A medida que o nimero de entradas cresita;se maior dificuldade em
encontrar direcbes de projecdo unidimensionaispyaservem estruturas representativas
dos dados amostrais, o que pode resultar em peagré=ntos para o erro de aproximacao,
com a insercao de novos neurdnios.

Este efeito € mais pronunciado em casos em quemakjudas entradas sejam
excessivamente ruidosas ou pouco relevantes patetesminacdo da(s) saida(s), pois
forcam o algoritmo a encontrar sistematicamentgepdes nas quais elas sejam pouco
representativas.

Outra limitacdo do PPL € quanto ao treinamento NAdRRde multiplas saidas: a
busca por projecdes que destaquem simultaneamsintéueas interessantes em todas as
saidas é um processo custoso que raramente remos, fsendo quase sempre mais
vantajoso o treinamento de redes separadas paaaabth (\ON ZUBEN, 1996).

Por ultimo, o PPL em suas versdes iniciaisvfiNG et al, 1994) ndo possuia
entrada de polarizacdo nos neurbnios da camadangdéria. Isto limitava o poder de
aproximacdo destes neurdnios, como mostrado paykk& YEUNG (1996). A versao do
algoritmo descrita anteriormente inclui entradapalarizagao.

Além disto, o PPL apresenta maior dificuldade napémacao de alguns tipos de
funcdes, como as harmonicas ABCHLER et al, 1990), as quais seriam melhor
representadas por produtos de funcdes de expartegormal e ndo pela soma delas.

Todas essas limitacfes serdo tratadas ao longdeaioais capitulos, a menos da
possibilidade de composicao multiplicativa, a doatratada emyYobpA (2000).
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Capitulo 3

Selecéo de Variaveis

O termo Selecao de Variaveis (SV) se refere aoggsmde identificar e isolar quais
variaveis presentes em um banco de dados séo xpaessivas na analise e solucdo de um
determinado problema @dAvi & JOHN, 1997,1998; GUYON & ELISSEEFF 2003), em
termos de grau de relevancia e de nao-redundancia.

A utilizacdo de métodos de SV é muito freqlentederarsas areas da computacéo,
como classificacdo de textos, mineracdo de dada$ntese de modelos (BON &
ELISSEEFF 2003), que possuem em comum a necessidade deddnaconjuntos de dados
amostrais bastante complexos, frequentemente eanadvnimero bastante elevado de
variaveis independentes, bem como de instancias.

As técnicas de SV permitem reduzir o nUmero deavais a serem empregadas,
permitindo melhor visualizagéo e interpretacéo dssiltados, ou mesmo viabilizando o
uso dos dados para algumas aplicacbes especificeslecdo também pode resultar em
modelos de maior acuracia na sua capacidade desespacao. Algoritmos de treinamento
de classificadores ou regressores apresentam @edada acuracia do modelo gerado na
presenca de variaveis irrelevantes ou de varidgiglacionadas (BHAvI & JOHN, 1997,
1998).

Desta forma, SV também constitui uma maneira dateauar a “maldicao da
dimensionalidade” (HBER, 1985), cuja estratégia empregada difere das técdied@P por
reduzir o numero de dimensdes de fato, em vez eleaaptrabalhar em projecées de menor
dimenséo. E, da mesma forma que uma determinagiec@ocodos dados pode falhar em
realcar estruturas de interesse dos dados, umgasetaim pode remover informacdes

importantes do conjunto de dados ou manter vaggico informativas.
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3.1 Variaveis vs. caracteristicas

Na literatura de SV, as vezes (embora ndo univeesak) faz-se diferenca entre os
conceitos devariavel e de caracteristica(em inglés:variables e feature§. GUYON &
ELISSEEFF(2003) definem ariaveiscomo sendo os parametros de entrada originaisnde u
conjunto de dados earacteristicascomo sendo parametros de entrada sintéticos,
construidos a partir das variaveis originais. Nerditura, variaveis e caracteristicas podem
também receber a denominacgédo de atributos.

Tanto variaveis quanto caracteristicas podem tqrage em um mesmo pProcesso
de selecao (os algoritmos de selecdo nao fazemeniga entre os dois tipos de entradas) e
existem alguns algoritmos que incluem tentativasrade novas caracteristicas como parte
integrante da estratégia de selecdo. Este procettingeconhecido como Construcédo de
Caracteristicas (CC, do inglé@seature Constructione, por vezes, pode resultar em
conjuntos com um namero de entradas superior arikeveis originais. Quando o niumero
de entradas selecionadas é limitado de tal forneahgja necessariamente uma reducéo da
dimenséo dos dados (independentemente da adoc@doode novas caracteristicas), o
processo € denominado Extracdo de Caracteristtt@s do inglés:Feature Extractioh
(GUYON & ELISSEEFF 2003).

Como o funcionamento dos algoritmos de selecaaliehente a um parametro ser
uma variavel ou uma caracteristica, a distincioeens dois freqientemente nao é
importante. Por isso, adota-se neste trabalho &ndatura geral de variavel para todas as
entradas fornecidas a um modelo (classificadoegtessor), fazendo-se a distincdo apenas

se relevante.

3.2 Tipos de relevancia

O papel de um algoritmo de SV é selecionar varsagae sejam relevantes para a solucao
de um problema, permitindo a obtencdo de clasdifiGgs ou regressores com

performances superioresorN et al. (1994) e KOHAvI & JOHN (1997, 1998) dividem as
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varidveis em trés classes, conforme o efeito dereoecdo de um classificador ou

regressor otimo (baseado na distribuicdo de prbtatie verdadeira do problema):

* Fortemente Relevantesquando a remocdao isolada da variavel causa dagfiad
de performance;

* Fracamente Relevantesquando a variavel ndo é fortemente relevante, arisge
um subconjunto de variaveis para o qual sua remagisa degradacdo de

performance. Por exemplo: duas variavejse x,, relevantes mas redundantes em
um problema de classificagdo, de modo que a rem#g&0de um subconjunto que

ndo contenh¥; cause degradacédo de performance;
* lIrrelevante: quando a variavel ndo é nem fortemente, nemritange relevante, ou
seja, pode ser removida sem degradar a performamtmpendentemente de quais

outras entradas estejam sendo incluidas.

O conceito de relevancia serve de guia para o desemento e estudo dos algoritmos
de selecdo. Porém, tendo em vista que a distribuiEd probabilidade dificilmente é
conhecida em problemas reais de engenharia, aareglievde uma variavel é sempre dada

por uma estimativa.

3.2.1Relevancia vs. otimalidade

Um subconjunto de varidveis € dito 6timo quandoso de qualquer outro néo
resultaria em uma melhor performance finabffvi & JoHN, 1997, 1998). Diferentes
modelos de classificacdo ou regressao apresentéarerdes reacdes aos graus de
correlacéo e irrelevancia das variaveis apresest&daesmo ao numero total de variaveis.
Por isso, um subconjunto de varidveis que sejacdpara um determinado modelo, néo
necessariamente o sera para um outro.

E bom notar também que relevancia de uma variéelimplica em sua presenca
no subconjunto 6timo (embora seja 0 caso mais conflimHAVI & JOHN, 1997, 1998).

Como exemplo de variaveis relevantes que podempeé@iencer ao subconjunto 6timo
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podemos citar varidveis fracamente relevantes fpdem estar sendo substituidas por
outras redundantes que contenham a mesma infoonagzariaveis muito ruidosas (que
mesmo relevantes poderiam atrapalhar a performamdéicultar estimar a distribuicdo de
probabilidade real). Como exemplo de variaveidauantes mas que pertenceriam a um
subconjunto 6timo, podemos citar as entradas filasalor ‘1’ em uma rede MLP sem
entrada de polarizacdo @KAvI & JoHN, 1997). Outro exemplo em que otimalidade e
relevancia ndo sédo equivalentes sdo 0s casos em igokisdo de duas ou mais variaveis
fracamente relevantes, redundantes entre si, mequé o preditor reduza o ruido e obtenha
uma melhor performance.

Assim, parece ser vantajoso para o algoritmo de c®wsiderar o tipo de
classificador ou regressor adotado, caso se dategr a melhor performance possivel.
Além disso, o subconjunto 6timo ndo é necessarimm@mico, sendo possivel existirem
subconjuntos diferentes que permitam obter perfocesm equivalentes. Também se supde
aqui que se esta fazendo o melhor uso possivevaléveis selecionadas, quando da
sintese do classificador ou regressor, 0 que nempree € verdadeiro, jA& que um
determinado algoritmo pode falhar em estabeleagetzomente a relacdo entre uma entrada

e a saida do modelo sendo aproximado.

3.3 Ranqueamento vs. selecao de subconjuntos

Alguns algoritmos de selecédo estabelecem, comoafgrrmcipal ou auxiliar de
selecdo, unranking das variaveis. Estes algoritmos de “ranqueamensaim a carga
informativa individual de cada variavel como ciitéde relevancia, gerando uma lista
ordenada. Cabe ao usuério escolher quais utilizara.

Um exemplo deste tipo de algoritmo é o RELIERR@&& RENDEL, 1992), o qual
determina a relevancia das variaveis com basefaeed¢a entre cada instancia e as suas
duas instancias mais proximas de mesma classelagé® oposta (em sua versao original,
este algoritmo estava voltado para problemas desifizacdo binaria, embora existam
atualmente versdes para problemas com maior numeectasses; ENENKO, 1994).

Os aspectos positivos deste tipo de algoritmo @mlsimplicidade e escalabilidade,

pois requerem apenas a computacao de um valorcpdeavariavel e a ordenacdo destes
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valores (@YON & ELISSEEFF 2003), além de fornecerem uma informag¢@o mais cetanpl
do que apenas se a variavel € considerada relevantgo. Porém, uma vez que as
variaveis sdo avaliadas, independentemente do xtonfernecido pelas outras, pode
resultar no final uma escolha de variaveis redutedaentre si ou entdo podem acabar
sendo negligenciadas varidveis que possuem bonr prdditivo quando associadas a
outras.

J& os algoritmos de selecdo de subconjuntos ava®mwariaveis dentro de um
contexto (ou seja, como parte de um subconjuntecis), 0 que permite evitar mais
facilmente a inclusdo ou exclusdo desnecessanariteveis. Porém, esta estratégia resulta

em algoritmos mais complexos computacionalmentemosiescalaveis.

3.4 Paradigmas de selecéo de variaveis

A literatura divide os algoritmos de SV em trésaaigmas (ver Figura 3.1), ou
metodologias, principaisvrappers filtros e métodos embutidos (ou embarcados, dién
embedded (Yu & Liu, 2004). Esses paradigmas podem também ser coroBinad

produzindo métodos hibridos.

Filtro

Selecédo de Subconjunto
— . E—
Variaveis Hodele Método Embutido
Modelo

—_—
Wrapper Selegéo de

Variaveis

Selecio de
Variaveis

1
—+| subconjurto T N
l performance
]

Modelo  |----} e |

Subconjunto
Otimo das
Varidveis

— Modelo

Figura 3.1 — Os trés paradigmas de selecéo de variaveiliro, Wrappere Método Embutido
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A diferenciacdo entrenrappers e filtros (bem como a proposta da propria
metodologia doswrapperd foi feita pela primeira vez porodiNn et al. (1994).
Posteriormente, incluiu-se a classe dos métodositiol entre as familias de algoritmos
de SV (@QyoN & ELISSEerF, 2003). Ja os hibridos referem-se a métodos que inamb

caracteristicas de mais de um dos outros paradigmase serdo tratados em mais detalhes.

3.4.1Filtros

Muitos algoritmos de SV operam unicamente com basepropriedades estatisticas
intrinsecas dos dados disponiveis (como a cormelegée as variaveis de entrada e a saida
ou entre as entradas apenas) na tentativa de dederanrelevancia e/ou redundancia de
cada variavel. Isto é feito independentemente dawiedades do classificador ou regressor
que sera empregado.

Mesmo sem considerar o impacto do uso efetivo degbeonjunto de variaveis
selecionadas, a selecéo é realizada com a expaadti@imelhorar a performance e facilitar
0 processo de treinamento do classificador ou segre ao fornecer um subconjunto de
dados reduzido (reduzindo a dimensionalidade dbl@nma e simplificando a tarefa do
algoritmo de aprendizagem).

Como a selecao € realizada em uma etapa anteriveinamento do preditor (ao
qual ndo é em momento algum apresentado o congontpleto de variaveis) ela é
considerada um passo de pré-processamento dos @l@doe ser vista como uma etapa de
“filtragem” do banco de dados. Por isso a denongiaétiro (JoHN et al, 1994; KOHAVI &
JOHN, 1997, 1998).

Em métodos de selecao que utilizam filtros, ndquequer forma de realimentacéo
entre o algoritmo de selec&o e o algoritmo de alwagem. Em outras palavras, o processo
de treinamento ndo guia a selecdo, que ocorre éndiemtemente do uso que sera feito do
subconjunto de variaveis selecionado. No entantoossivel escolher ou projetar filtros
adequados as caracteristicas conhecidas de umifictaks ou regressor especifico
(GUYON & ELISSEEFF 2003).

Os algoritmos de filtro sdo muito utilizados atuahte (e historicamente) devido

aos custos computacionais comparativamente baseoglo 0 paradigma mais comum na
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estatistica (KHAvI & JOHN, 1998). Além disto, os resultados obtidos sdo ngéséricos”
que os fornecidos pelas outras metodologias, unzagque ndo sao vinculados a um
classificador ou regressor especifico.

A natureza genérica dos resultados possui aspgo$ith/os e negativos: resultados
mais geneéricos podem ser utilizados satisfatoriéenemm uma gama maior de problemas e
algoritmos de treinamento, mas a auséncia de unibrag@o especifica tem por
consequéncia falta de garantia de bons resultddass fpara um dado classificador ou
regressor.

Desta forma, filtros sdo mais indicados quando texisn interesse maior na
obtencdo de um banco de dados simplificado; quamslorecursos computacionais
disponiveis sdo limitados em comparacdo com a diétenio problema de interesse; e
quando a literatura registra um bom histérico deagio de um determinado algoritmo de

filtro para um determinado classificador ou regvess

3.4.2Wrappers

Os wrapperdiferenciam-se dos filtros por utilizarem, comatpado processo de
selecdo, o proprio classificador ou regressor pargual as variaveis estdo sendo
selecionadas — para cada subconjunto em avaliagéoclassificador ou regressor €
treinado e sua performance é utilizada como meathdgualidade do subconjunto.

Esta estrutura permite que wsappersbusquem, ndo variaveis relevantes, mas um
subconjunto de variaveis que seja o mais indicada gdeterminada aplicacdo. Para obter
este subconjunto de alta performance, € necessatinar o treinamento de pelo menos um
classificador ou regressor para cada subconjunteadaveis considerado, resultando em
um elevado esforco computacional. Além disto, e especificos para determinada
aplicacdo e para um classificador ou regressorcéaqme os resultados fornecidos por um
wrapper ndo possuem garantias bom desempenho caso sejaveitgios para uma
aplicacao diferente ou por outro tipo de classifaraou regressor, sendo, portanto, menos
geneéricos que os resultados de um algoritmo ddittpo.

O nome vem do fato do algoritmo de selecdo “envblyem inglés:wrap) o

modelo (classificador ou regressor) como parterdogsso de selecdo de variaveis.
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Um outro ponto desfavoravel dosrappers € a tendéncia a sobre-ajuste,
principalmente quando o nimero de amostras é peq{lerHAvI & JOHN, 1997,1998;
REUNANEN, 2003; RDTKE et al, 2006) ou buscas mais intensas sao realizadasv@REN,
2003; LOUGHREY & CUNNINGHAM, 2004). Isto se deve ao fato de que poucas amostras
podem ndo permitir generalizar bem os dados e guaaior o nUmero de subconjuntos de
variaveis testados, maior a probabilidade de cemsidum que cause sobre-ajuste,
prejudicando o processo de selecédo. Para evitgréstomum dividir os dados amostrais
em um conjunto de treinamento (para o modelo) eamjunto independente de validagéo
(para a avaliagdo do subconjunto), ou mesmo zag#io de técnicas como a validagao-
cruzada (KHAVI & JOHN,1997, 1998) e interrupcdo prematura OLGHREY &
CUNNINGHAM, 2004).

Apesar das desvantagens (custo computacional eleysaica abrangéncia dos
resultados e a necessidade de se controlar o aplste), o uso dosarappersjustifica-se
devido ao seu objetivo primario: o de obter um sahmto de variaveis que seja 0 mais
indicado para o modelo considerado. Também € sg#arge notar que, além de selecionar
0 subconjunto de variaveis, o métodovwdt@pperspermite obter o proprio classificador ou
regressor, ja treinado durante o processo de seleca

O uso dewrappers é normalmente indicado quando o tipo de modelcera s
empregado na solucdo do problema ja esta bem defiai a obtencdo do melhor
classificador ou regressor possivel € mais imptatqune a obtencdo de um banco de dados
simplificado. Evidentemente, a viabilidade da impémtacdo prética estd associada a

existéncia de recursos computacionais suficientkspsicao.

3.4.3 Métodos embutidos

Os métodos embutidos envolvem a SV realizada caant pntegrante de algum
algoritmo de aprendizado de maquina. Nesses alymsijto processo de selecdo ndo é
claramente diferenciavel do treinamento do modelassim como no caso desappers
os resultados obtidos séo calibrados em relac&o @assificador ou regressor especifico.

Esta classe de algoritmos é comparativamente pdigcatida na literatura geral de
SV; os algoritmos tém poucas propriedades em co(@uvoN & ELISSEEFF 2003) e, por

isso, sdo melhor explorados pela literatura espadie aprendizado de maquina nas quais
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estdo inseridos. Um exemplo seria 0 emprego dériost de relevancia na sintese de
maquinas de vetores-suporte, fazendo com que oipn@@cesso de obtencédo dos vetores-
suporte incorpore a etapa de selecdo de varidReifOMAMONJIY, 2003), outro exemplo

seria o algoritmo C4.5 para arvores de decis@oNi@N, 1993).

3.5 Estrutura geral de um wrapper

Um algoritmo do tipowrapper € constituido por dois elementos principais: uma
estratégia de busca do subconjunto de variaveideyaeo classificador ou regressor ao
melhor desempenho e uma funcéo de avaliacdo dalageldos subconjuntos candidatos

(com base no desempenho do classificador ou regrassociado).

3.5.1Estratégia de busca

A estratégia de busca envolve a escolha de umasemacido adequada para 0s
possiveis subconjuntos de variaveis (definindonassiespaco de busca e associando um
ponto do espaco de busca a cada subconjunto); pvadores responsaveis por gerar 0s
novos candidatos a serem avaliados (novos pontosspaco de busca); uma condicéo
inicial e um critério de interrupcéo da busca.

Uma representacdo bastante simples e direta o®nsestcodificacdo binaria,
contendo umbit para cada variavel (“zero” indicando a exclusdo vdaiavel no
subconjunto e “um” indicando sua inclusdo). Estpregentacdo garante que cada
subconjunto possivel seja representado no espaboista e que esta representacdo seja
Gnica, além de permitir definir operadores simglag gerar novos subconjuntos a partir
dos existentes.

As quatro formas mais simples de se explorar ogespl® busca séo lusca
exaustiva a selecdo adiantea retro-eliminacéo(do inglés:exhaustive sear¢hHorward
selectione backward elimination respectivamente) e a busca bidirecionabH{kvi &
JOHN, 1997; QYON & ELISSEEFF 2003).

Na busca exaustiva, todos os pontos do espacosda B&éo testados e comparados

de forma a se encontrar o melhor subconjunto déweis. Estratégias baseadas em busca
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exaustiva sdo freqientemente evitadas devido do elsvado para se realizar todas as
avaliacdes necessarias, particularmente em casosuoo numero elevado de variaveis
(GuYOoN & ELISSEEFF 2003), j& que 0 numero de possiveis combinacoesuileveis € da
ordem de 2 comn sendo o nimero de variaveis.

Ja na selecao adianttorfvard), a exploracdo do espaco de estados € realizada
adicionando-se novas variaveis a um subconjuntcieglado em um passo anterior. De
forma geral, inicia-se a busca a partir do conjw@pio e utiliza-se um operador simples
gue gera os “estados filhos” adicionando uma dadweis ausentes no “estado pai”. Cada
“estado filho” é avaliado e o melhor avaliado éesgnado como o “pai” do préximo
passo. Um critério de interrupcdo comum neste éaaofalna em encontrar um “estado
filho” de melhor avaliacdo que o “pai” @€AvI & JOHN, 1997, 1998). Trata-se de um
método guloso, que sempre adiciona a variavel gais oontribui para o incremento de
performance do subconjunto atual, razdo pela quadethor subconjunto pode néao ser
obtido no final.

Na retro-eliminacéo, faz-se o inverso: explora-esmaco de busca pela remocéo de
variaveis de um “estado pai”. O estado inicial nt@isium é o equivalente ao subconjunto
gue contém todas as variaveis, e 0 operador singsesciado gera os “estados filhos”
eliminando uma das variaveis presentes no “estado@ “estado filho” melhor avaliado
torna-se o “estado pai” do passo seguinte. Conéricride interrupcdo, costuma-se adotar
também a falha em encontrar um “estado filho” déhoreavaliacdo que o “estado pai”
(KoHAVI & JOHN, 1997, 1998). Também temos aqui um método gulosasqfre da mesma
deficiéncia da selecdo adiante: o melhor subcomjpatie ndo ser obtido no final.

A estratégia de selecdo adiante € computacionadmeahos custosa, pois evita o
treinamento excessivo de modelos com muitas erstrégiae sdo de treinamento mais
custoso que 0s com poucas entradas), ja que aigissca por subconjuntos pequenos. No
entanto, a retro-eliminacdo permite que as varsagejam avaliadas desde o inicio em
conjunto com todas as outras, 0 que pode evitarcgrtas combinacfes de variaveis que
contribuem para o bom desempenho do classificadoegressor sejam desfeitasuf@N
& ELISSEEFF 2003; KOHAVI & JOHN, 1997, 1998).

A diferenca entre as duas estratégias pode séméatte visualizada a partir de um

exemplo simples: dado um conjunto composto por\s®igveis Xi, X, X3, X4, Xs, Xg), das
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quais apenasi, X € X3 sdo Uteis para uma determinada aplicacdo e asigesiia
prejudiciais; e ainda supondo que a contribuic@iovidual dex; € maior que a de, que €
maior que a de&s, quexs € menos prejudicial do que, que é menos prejudicial do gxg
e gue a performance do modelo aumenta monotonidansenforme aumenta a soma das
contribui¢cdes individuais de cada variavel (e aguiealentemente com a presenca das
variaveis prejudiciais). A busca se dara para as distratégias (interrompendo a busca
caso nenhuma melhora seja obtida em um passo) romnfapresentado na Tabela 3.1

abaixo.

Tabela 3.1 — Exemplo de busca pelo subconjunto de vargis que leva ao melhor desempenho

Selecdo Adiante Retro-Eliminacéo
Passq Estado Pai Atual Estados Filhos Avaliados Estado Pai Atuall Estados Filhos Avaliados
[100000] [010000] [001000] [011111][101111][110111]
1 [000000] [000100] [000010] [000001] [111111] [111011][111101] [111110]
[110000] [101000] [100100] [011110][101110] [110110]
2 [100000] [100010] [100001] [111110] [111010][111100]
[111000] [110100] [110010] [011100][101100] [110100]
3 [110000] [110001] [111100] [111000]
4 [111000] [111100][111010] [111001] [111000] [@DD] [101000] [110000]
final [111000] Busca terminada [111000] Busca terminada

As duas estratégias avaliariam um total de 18 estando 15 estados dotados de
um méaximo de trés variaveis e apenas trés comajvatiaveis para a selecdo adiante e 15
contendo um minimo de trés variaveis e apenastn@sduas para a retro-eliminagdo (ver
também a Figura 3.2).

O exemplo, porém, supde auséncia de minimos lowaisspaco de estados, 0s
quais causariam a interrup¢cdo prematura da busc® & x3 sozinhas atrapalhassem o
preditor, mas juntas aumentassem sua acuraciasGa Imoderia ser interrompida entre os
passos 2 e 3 na selecdo adiante, por exemplo.

Além disso, o nimero de subconjuntos potencialmeatessarios de se explorar no

espagco de busca para se encontrar a melhor cor@ibindg variaveis cresce muito
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rapidamente com o aumento do numero de variaw@isado estas estratégias de busca
pouco factiveis.

Formas de se reduzir a vulnerabilidade a minimoaisoe aumentar a eficiéncia da
exploracdo do espaco de busca, tanto da selecaotedjuanto da retro-eliminacéo,
incluem diferentes critérios de interrupc&o>(1 passos sem melhorias de avaliacdo, por
exemplo) e o uso de operadores mais complexos (osnoperadores compostos descritos
em KOHAVI & JOHN, 1997), e mesmo a combinacdo de operadores déoadicde
eliminacdo de varidveis ERNANEN, 2003), dando origem a um processo de busca
bidirecional.

Y [010010] 'H...' ‘V
; “‘*‘ﬁ"@' J

[uunum
" ‘ 1001010] 'Q’
oo ’\\
[000110] ﬂ\
«\

[000011] _ \

(000000

Figura 3.2 — Espaco de busca com codificacao binamara um conjunto de seis variaveis e operadores
de adicéo e eliminagdo simples. Setas em vermelho indicam vlsconjuntos avaliados pela selecéo
adiante, no exemplo associado a Tabela 3.1. Setas eml amlicam os subconjuntos avaliados pela

retro-eliminacao.

Outro método de se explorar o espaco de busca éegammo alguma meta-
heuristica para favorecer a busca em regifes psoras. Este tipo de busca é

freqientemente implementado utilizando-se métodgnsamputacdo evolutiva fBk et
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al., 2000a, 2000b). A exploracdo evolutiva torna-segiqdarmente atraente para buscas
junto a problemas em que ha um grande numero dave& originais com interacdes
complexas, pois apresenta baixa vulnerabilidadén@mmos locais e é capaz de explorar o
espaco de busca de forma bastante eficiernteBt al, 2000a, 2000b).

Algoritmos genéticos, em particular, sdo bastaudegaados para esta aplicacao,
pois mesmo as formas classicas do algoritmo e @esadores genéticos (crossover e
mutacdo) permitem a implementacdo dewarapper, visto que a codificacdo binaria pode

ser adotada prontamente.

3.5.2Funcéo de avaliagédo

Uma vez que o objetivo de umrapper é obter um modelo (classificador ou
regressor) com o melhor desempenho possivel, ai8kkizcomo funcdo de avaliagcdo do
subconjunto de variaveis candidatas alguma estimdt acuracia do modelo que emprega
este subconjunto.

Como mencionado anteriormente, ao se definir umedo de avaliacdo da
qualidade dos subconjuntos de variaveis, é intenéssgomar medidas que minimizem a
possibilidade ou o grau de sobre-ajuste. Paraegita-se utilizar critérios como o erro
junto ao conjunto de dados de treinamentoHkvI & JOHN, 1997, 1998).

O uso de um conjunto de dados de validacdo, sepatadie treinamento, para
avaliar a performance do modelo é altamente recdéwah Outras medidas, como
procedimentos de validacdo cruzada ou interrupgémattura do treinamento, também
podem ser utilizadas.

Apesar do termo principal da funcdo de avaliacdiaus® medida da performance
do modelo, é comum adicionar-se um termo que panalibconjuntos com um ndmero
grande de variaveis, de forma a polarizar a buscdinrecdo de subconjuntos menores ou
apenas “desempatar” em favor dos subconjuntos reer(8oHAvI & JOHN, 1997, 1998;
GUYON & ELISSEEFF, 2003).
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3.6 Wrappers evolutivos

Como mencionado, a implementacdo de um algoritmoétgem (AG) como
mecanismo de busca de wmapper é um processo bastante direto, tendo sido o método
escolhido para o tratamento de entradas excegsvaso PPL.

Um AG consiste em uma meta-heuristica populaciorsdirada pela teoria neo-
darwiniana da evolugcédo das espéciedcfBet al, 2000a, 2000b). Em um AG, conceitos
como hereditariedade, adaptacdo ao meio, reprodugétacdo e selecdo natural sdo
modelados de modo simplificado, de forma a perraitievolucéo” de possiveis solucdes
de um problema em busca de uma solucao 6tima.

Para tanto, associamos, a cada solu¢do exploradedividua Esta associacao é
feita codificando-se as caracteristicas da solegdaim vetor de atributos referido como
cromossomp que representa a carga “genética” do individuondeessario que a
codificacdo utilizada para oromossomaseja capaz de representar todas as possiveis
solugdes do problema.

A forma mais simples de codificacdo utilizada emsAdsa codificacdo binéria, na
qual cadabit ou sequéncia dbits equivale a um gene e € responsavel por indicar a
presenca, auséncia, tipo, ou mesmo o valor de tenni@ado atributo da solucédo. Nota-se
que este tipo de codificacdo € completamente cowgbatom a representacdo de estados
discutida para oarappers

Determinante para a qualidade dos resultados abpdtn AG € a escolha de uma
funcdo defitness apropriada para o problema. A funcao fidleess é responsavel por
“medir’ o grau de “adaptacdo” de cada individuo “ambiente”, associando um valor
numérico a cada cromossomo. O “grau de adaptafiiimésd € uma medida da qualidade
da solucéo e é a funcéo a ser otimizada durantelagéo.

A determinacdo da melhor funcéo filmesspara um problema pode, em alguns
casos, consistir em um problema a parte, requerapubes e testes sucessivos do AG.
Porém, no contexto de AGs para implementacdowdsppers a escolha é direta,
consistindo da estimativa da acuracia do preditgpregada (erro de validacéo, validacéo

cruzada, etc.).
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Na metafora neo-darwiniana, para podermos realimarprocesso evolutivo, é
necessario definir uma populacdo composta por vamividuos (ou seja, um conjunto de
solucbes diferentes) e um modelo de reproducdo dgugreferéncia aos genes dos
individuos mais adaptados para a transmissao &actgs futuras”.

No contexto de AGs, entende-se por “reproducéokragfio de novas solucdes a
partir da combinac&o de solucfes anteriores. Baxaa literatura oferece uma variedade de
operadores e de métodos de selecédo de quais imosvidio se reproduzir em determinada
geracdo (Bck et al, 2000a, 2000b). O operador de reproducdo maidesngépocrossover
(ou recombinacéo) de um ponto e o método de selaa&outilizado é a “roleta”.

Na selecdo por roleta, um ou mais pares de indigicgkfio escolhidos para a
reproducdo estabelecendo-se, para cada um, umabgidéde de selecdo proporcional ao
valor de seditness

O operador derossoverde um ponto sorteia um local no qualcosmossomogue
formam um par de reproducéo serdo divididos, damilgem a duas parcelas cada. A
parcela anterior do primeiro cromossomo € entadaugi parcela posterior do segundo e

vice-versagerando dois novos cromossomos (ver Figura 3.3).

Recombinagio de Um Ponto
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Figura 3.3 — Representacao grafica dorossoverde um ponto e da mutagdo complementar de ubit

De forma geral, a aplicacdo, ou ndo, do operadeoraisover(ou de outro operador
de reprodugcéo) em um par de cromossomos seleciomada se reproduzirem depende de

uma probabilidade especifica definida pelo usu&sba taxa de recombinacao permite que
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alguns pares sejam “copiados” para a geracao gdegem sofrerem alteracéo genética, e é
tipicamente um valor elevado (acima de 80%gBet al, 2000a, 2000Db).

O crossovere outros possiveis operadores de reproducdo séeamismos de um
AG responsaveis pela exploracdo do espaco de pestaitindo que o algoritmo mude seu
foco para outras regifes promissoras (que combagnaracteristicas de boas solucdes ja
encontradas). Entretanto as novas solucdes gemaelasreproducdo normalmente se
encontram em regides distantes das ocupadas s (principalmente em espacos de
busca definidos por um nimero grande de atributlesinodo que estes operadores nao sao
suficientes para garantir que a vizinhanca de umaasblucéo seja analisada.

O papel de gerar novas solucbes proximas as amtericabe a uma classe de
operadores chamada de operadores de mutacéo, de [atroduzir pequenas alteracdes
genotipicas nos cromossomos dos individuos da ag@ol O operador de mutagdo mais
simples para a codificacdo binaria é a mutacdo ngntar de unbit na qual unbit do
cromossomo é sorteado e tem seu valor alteradd’ (/iren“zero” e “zero” vira “um”; ver
Figura 3.3). A mutacdo pode também conduzir a seiglistantes da solucéo corrente e
pode até ser direcionada, ou seja, privilegianthosca em certas regides avaliadas como
mais promissoras.

A mutacdo também tem o efeito de potencialmenteodokir na populacao
caracteristicas que nao estavam presentes na gensggior, aumentando a diversidade.

Assim como a recombinacdo, a mutacdo tem sua ocdaré&ontrolada por uma
taxa determinada pelo usuéario, mas, diferenteméateaxa de recombinacdo, a taxa de
mutacéo costuma ter valores reduzidosdBet al, 2000a, 2000Db).

Dessa forma, a partir de uma populacéo inicialadecées para um problema, um
AG calcula ofitness de cada individuo; seleciona um determinado nunuEstes
individuos para sofrerem reproducéo, a qual podeltes, ou ndo, em novas solugdes; e
checa a ocorréncia de mutacéo, definindo deste mod@onova geracao de solugdes, que
tem seuitnesscalculado, reiniciando o ciclo.

O processo evolutivo do AG continua por geracdeesgivas até cumprir-se o
critério de parada, o qual pode tomar véarias formémero maximo de gerac¢des, numero
de geracbes sem melhoria, metafitleess alcancada, entre outros A& et al, 2000a,

2000b). O individuo de melhditnessda geracéo final é entdo fornecido como resposta.
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A estrutura descrita acima descreve a forma magdae um AG e é de facil
implementac&o. Deve-se, no entanto, atentar aal@atjue boas solu¢des sao substituidas,
a cada geracdo, por outras que nao sao necessaBasuperiores. Assim, embora se
observe um aumento gradual fitnessmédio da populacdo com o passar das geracdes (0
qual ndo € necessariamente monotdnico), € bemvpbggie a melhor solucdo gerada
durante a execucdo do GA nao seja preservada pareeternada como solucao final
(BAck et al, 2000a, 2000b).

A segunda limitagdo consiste em uma reducéo gradlalariabilidade entre os
individuos da populacdo. Uma vez que um individeifitdessparticularmente grande seja
gerado, este passara a dominar a selecéo por, ®ls&is sucessores (que provavelmente
também teraditnesselevado) acabardo por dominar a populacdo. A ipimésto pode
soar vantajoso, pois indica uma convergéncia daillpo@o para uma regido de Gtimo.
Porém, esta regido pode representar apenas um lgiialoe, estando a diversidade muito
reduzida, o algoritmo falhard em mudar seu foca pawvas regides, uma vez que tanto a
reproducdo quanto a mutacao gerarao individuoszirehaenca do 6timo local.

A primeira limitacdo costuma ser vencida por umtaaesgia conhecida como
elitismo (BAck et al, 2000a, 2000b), que consiste em garantir que danéhdividuo de
cada geracao seja preservado, sem alteracBespxim@rgeracdo. J4 a segunda pode ser
controlada ajustando-se os parametros do AG (taxangtacdo, taxa de recombinacao,
namero de individuos na populacéo) de forma a & aiona convergéncia mais lenta, ou
mesmo adotando-se mecanismos especificos de meaatde diversidade (um exemplo
simples seria substituir uma parcela da populagéinpividuos gerados aleatoriamente).

Atencdo também precisa ser dada a possibilidadgetl solucdes nao factiveis
(como subconjuntos vazios de variaveis). Nestesscadrias estratégias sdo possiveis, a
mais simples sendo simplesmente atribuir um valbtrariamente ruim déitnessa tais

individuos.
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Capitulo 4

Contribuicoes

Embora o algoritmo de PPL tenha se mostrado efiien treinamento de RNAs
parcimoniosas, de capacidade de predicdo acurdutza egeneralizacdo (kNG et al,
1994; KWoK & YEUNG (1996);MELEIRO et al, 2008), algumas limitagdes ainda restringem
sua aplicacdo em determinadas situacoes.

Nos contextos atualmente relevantes para o nosspogde pesquisa, quatro
caracteristicas do PPL apresentam-se particulaemimitantes, duas das quais séo
especificas da implementacéo que tinhamos disdantmatras duas inerentes ao algoritmo
de PPL.

A principal limitacdo inerente ao método é a vuhbdidade da performance do
PPL ao numero de entradas. A medida que crescenansfio do vetor de entradas,
aumenta a dificuldade de se encontrar vetores djegdio que preservem estruturas dos
dados suficientes para garantir boas aproximagdesegunda limitacdo dessa natureza
refere-se a performance durante o treinamentoRfeloem problemas de multiplas saidas,
a qual sofre uma degradacéo perceptivel.

J& as limitacdes especificas da nossa implemensi#giaim limite de no maximo
sete entradas para a RNA; treinamento ocorre semartir do mesmo estado inicial
(indesejavel caso este estado leve a minimos loo@s) e a auséncia de entradas de
polarizac&o nos neurdnios artificiais da camadarinédiaria.

Para tratar essas limitagbes, atuamos no algorgmotrés frentes: incluir na
implementacdo as entradas de polarizacdo; subsiitoiétodo de inicializacdo dos pesos
sinapticos dos neurdnios da camada intermedigsp@nsavel pelo limite do nimero de
entradas e pela determinacdo do estado inicialRIlQ;Re associar um procedimento de
selecdo de variaveis ao PPL, de forma a se obteksRie melhor performance. O

problema relativo a multiplas saidas permanecebarta
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4.1 Mdltiplas saidas

Ao se apresentar mais de uma saida ao PPL, forgalg®ritmo a buscar projecdes
que apresentem informacédo relevante simultanearpartetodas as saidas. Isto por si so ja
resulta em um aumento da dificuldade na busca diegédo e, por conseqiéncia, em um
aumento no esforco computacional. Porém, na pratstas projecfes mutuamente
informativas sé existirdo caso as saidas sejammaitite correlacionadas, ja que estas se
expressam como diferentes combinacdes lineares r@apostas dos neurdnios
intermediarios.

Esta condicdo também é necessaria para que asfudedativacdo dos neurdnios
da camada intermediéria tenham participacdo elenadgroximacdo simultanea de varias
saidas.

Como esta € uma situacao rara no universo dosgmaisl de engenharia nos quais
RNA sdo mais bem empregadas (mapeamentos naoelindasconhecidos), observa-se
que o PPL costuma necessitar de um nuamero elevadaoedronios para realizar o
mapeamento simultdneo das multiplas saidas, ejaeuiificuldade na busca de projecao,
nao raramente tem dificuldades em obter boas apexdes.

Algumas alternativas para flexibilizar a relacatrels saidas no PPL e permitir um
melhor mapeamento multiplo foram exploradas demtoo grupo, porém, ainda sem
resultados promissores. Sendo assim, o treinantentama RNA em separado por saida

mantém-se como a solucédo mais adequada.

4.2 Entradas de polarizacéo

Na versédo original do algoritmo de PPL, proposta lHowANG et al (1994), as
RNAs geradas eram desprovidas de entradas dezagiao nos neurdnios artificiais. Isto
ocorre porgue nao havia termos equivalentes no €RRna vez que as propriedades de
aproximacdo e de convergéncia do meétodo eram cmlaseqelos estatisticos e
comprovadas, julgou-se que elas se manteriam no RRaida das RNAs geradas pelo

PPL assumiam entéo, a seguinte forma:
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n m
Y = Z{ij fj( Vi %, H (4.1)
i=1 =1

Esta crenca foi seguida por ocasido da programedeamnplementacdo do PPL
utilizado pelo nosso grupo de pesquisa.

No entanto KvOK & YEUNG (1996) mostraram, tedrica e experimentalmente ague
substituir ossmootherndo-paramétricos do PPR por funcdes de ativacémmgdricas
(funcdes de Hermite, especificamente) no PPL, oréigo de HvANG et al (1994) ndo
conservava a propriedade de aproximacao univeesal yalores finitos da ordem P das
funcdes de Hermite. WOK & YEUNG (1996) demonstraram ainda que a adicdo de um
termo de polarizacdo aos neurbnios da rede gaeargproximacdo universal, e ainda
aumenta a razdo de convergéncia em relacdo ao audeemeurbnios e melhora a
capacidade de generalizagdo da RNA resultante.

Assim, o codigo da implementacdo foi modificadoenrsdo um termo de

polarizacéos, de modo que a saida da rede assumiu a forma:

Vi = E{ij f (Vol' + lzr:“’u X ﬂ ) (4.2)
garantindo a propriedade de aproximacdo univetdakl outra diferenca introduzida por
Kwok & YEUNG (1996) foi a possibilidade da inclusdo do termo aldem zero na
determinacao di(z) (equagao 2.13), o qual ndo era utilizado parNG et al (1994).

E importante, porém, observar que a implementagd@RL utilizada pelo grupo de
pesquisa tem por base o algoritmo deN\ZUBEN (1996), ndo o de WANG et al. (1994), e
difere deste (e do dewok & YEUNG, 1996) por apresentar entradas de polarizacdo nos

neurbnios da camada de saida (entre outros aspectos

a7



4.3 Inicializacdo dos pesos sinapticos dos neurbnios da camada

intermediaria

Na implementacao do PPL ja disponivel junto ao grdg pesquisa, a inicializacao
do vetor de pesos dos neurbnios da camada intéariedi feita “montando-se” um grupo
de diferentes vetores direcionais. Cada vetorligadb para treinar um neurénio artificial e
0 neurdnio que apresentar melhor indice de projégéocseja, que melhor aproximar o
residuo da RNA) é escolhido para ser introduzidceda.

Estes vetores séo referidos petores candidatos a direcao inicial de projeg@&o
0s neurdnios gerados a partir deles sdo treinatlzmndo-se parametros mais relaxados
(fornecendo um treinamento parcial apenas). Umaegenlhido um destes neurdnios, 0
mesmo é submetido a um novo treinamento com parésn@iis exigentes.

A geracdo de multiplos vetores candidatos a dir@g@@l de projecéo justifica-se
devido ao fato de a superficie definida pelo ereoagroximacdo de uma RNA conter
tipicamente varios minimos locais. Vérias direc@asdidatas permitem explorar mais
regides da superficie de erro e reduzir a chandesd@mmento do neurdnio convergir para
um minimo local ruim.

O treinamento parcial de neurdnios a partir dagces candidatas evita que
direcbes de projecao de pior indice inicial, mas ganvergiriam para um bom minimo,
sejam preteridas em favor de direcbes de melhacendicial, mas que convergiriam para
minimos locais néo t&o bons.

Os vetores candidatos sao “montados” de forma destar cobrir o espago
multidimensional, definido pelo nimero de entradasiformemente. Esta cobertura
uniforme consiste em uma forma de se tentar eyguw& boas direcbes sejam ignoradas
porque as direcdes candidatas se concentraramgéieseiores da superficie de erro.

O processo de “montagem” ocorre da seguinte fodado um determinado valor
para o parametrpasso(definido pelo usuario, mas com vattgfaultde 0,4), o algoritmo
percorre cada dimensdo dos vetores candidatosiiatii aos componentes dos vetores
valores espacados pelo tamanh@deso Cada valor atribuido ao termo de uma dimenséo
define um vetor, e cada vetor ja definido terarmteda dimenséo seguinte excursionado,

7

gerando novos vetores a partir dos anteriores. Ciadansao € percorrida dentro de
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intervalos definidos de forma a garantir, ao fibalprocesso, modulo unitario para todos os
vetores “montados”.

Considerandon entradas para a RNA e iniciando com os termogspondentes a
primeira dimensao e, supondo um valor de 0,4 p@&se0 percorre-se o intervalo [-1; 1],
gerando os valores (-1; -0,6; -0,2; 0,2; 0,6; 1).

Para cada um destes valores, percorre-se o termgeglnda dimensado, agora

dentro do intervalc{— \/(i—(vﬁl)z);ﬂ/@—(vﬁl)z)} comv,, sendo o valor do primeiro termo

para ok-ésimo vetor candidato a direcéo inicial de prajed@ neurdnian.

Geram-se, desta forma, os vetores parciais: [51-9),6 —0,8], [-0,6 —0,4], [-0,6
0", [-0,6 0,4], [-0,6 0,8], [-0,2 —0,9798], [-0,2 —0,5798] [-0,2 —0,1798] [-0,2
0,2202], [-0,2 0,6202], [0,2 —0,9798], [0,2 —0,5798], [0,2 —0,1798], [0,2 0,2202], [0,2
0,6202], [0,6 —0,8], [0,6 —0,4], [0,6 OT, [0,6 0,4], [0,6 0,8, [1 OF".

O processo segue adicionando-se a terceira dimeaséada vetor parcial, e

excursionando o valor desta no interv{to\/(l_ : (Vnk|)2j:+\/[1- : (VEI)2]:|’ e assim por
1=1 1=1

m
diante, até a ultima dimenséo, cujos termos recebsnvalores - (1_2(\/:')2) e
1=1

+ (1—Z(vnk,)2j, com m igual ao ndmero de entradas da RNA. As Figuras441l
=1

apresentam conjuntos de direcGes candidatas pasaltrés dimensdes geradas por este

método (para urpassode 0,2 e também de 0,4 e de 0,6).
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Figura 4.1 — Duas dimens6e®asso= 0,6 Figura 4.2 — Trés dimensdedasso= 0,6
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Figura 4.3 — Duas dimensée®asso= 0,4 Figura 4.4 — Trés dimensdedasso= 0,4
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Figura 4.5 — Duas dimensde®asso= 0,2 Figura 4.6 — Trés dimensGes?asso= 0,2

Desta forma, o numero de dire¢cdes candidatas gedl@ende do valor utilizado
para opassoe do numero de entradas, e o conjunto de direg@reslo € sempre 0 mesmo
para um dado parmpfsso m} (assim o PPL inicia o treinamento sempre do messtado
inicial quando é utilizado este método de inicegi@o dos pesos intermediarios). O motivo
de o algoritmo estar limitado a apenas sete erdrdeee-se ao fato de que o numero total
de direcbes candidatas cresce rapidamente com endmiislem, e mais rapido ainda com a
reducao ngasso como pode ser visto nas Figuras 4.7 e 4.8.

Este método de inicializacao dos pesos sinaptaquessar de ser de execucao rapida
e resultar em resultados satisfatérios no finalpdocesso de treinamento (tendo sido
utilizado em \bN ZUBEN (1996), LmA (2000), MELEIRO et al (2008), resulta em trés

caracteristicas que podem dar margem a melhorias:
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Figura 4.7 — Numero de dire¢fes vs. nimero de Figura 4.8 — Numero de dire¢Bes vs. valor do
entradas () passo

A primeira € o fato de as solu¢des candidatas geradem uma distribuicao
apenas razoavelmente uniforme no espaco, sendivglasister ainda uma

maior uniformidade.

A segunda é o fato de a inicializa¢édo gerar sempnesmo estado inicial do
PPL e, portanto, sempre resultar na mesma RNA. €stecestado inicial leve a
um minimo local ruim, é impossivel obter redes midh sem alterar a

inicializacéo.

» E aterceira é o limite do nimero de dimensdesregtenge o uso do PPL a
problemas com menos de dez variaveis de entradagja extensdo do

algoritmo para valores maiores é muito pouco paatic

Estas caracteristicas foram toleradas na época iegiementacao devido ao custo
computacional j4 elevado do PPL, que tornava dtifigstificar maiores esforcos na
inicializacdo de cada neurbnio, principalmente pocabte a problemas com muitas
variaveis, ja que o tempo de treinamento do PPLeatanconforme se adicionam novas
entradas (IMA, 2000). No entanto, com o0 aumento do poder compnatidisponivel
hoje, torna-se factivel a utilizacdo do PPL paenar redes com um nimero maior de

entradas.
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4.3.1 Métodos alternativos de inicializacdo dos pesos sin apticos da camada

intermediéria

Para superar as limitacdes apresentadas pelo mdeodmontagem” de direcdes
candidatas para a inicializacdo do vetor de peswpticos dos neurdnios da camada
intermediaria, duas variacdes para a geracao dosegecandidatos foram implementadas e
testadas.

A primeira variacdo consiste na simples geracdat@ia de um conjunto de
direcbes candidatas. A segunda, na geracdo akeatéguida pela aplicacdo de um
algoritmo gerador de diversidade (0 SAND, ver ap@End). Ambos os métodos evitam as
limitacBes da inicializacdo com o mesmo estado etlas as execucdes e também nao
restringem o numero de entradas. Porém, esperaesa ipicializacdo puramente aleatéria
force o PPL a trabalhar com um conjunto de vetmasdidatos distribuidos menos
uniformemente no espaco, enquanto o uso do SANBacauum aumento do custo

computacional da inicializacao.

4.4 Selecao de variaveis de entrada para o aprendiz  ado por

busca de projecéo

Como afirmado anteriormente, a presenca de um mirelvado de entradas
prejudica a performance do treinamento realizadio ggoritmo de PPL. Mesmo a simples
inclusdo de uma Unica entrada irrelevante tem engtdl de prejudicar o treinamento. Para
ilustrar este fato, utilizaremos a mesma funt&(x;,%) j4 empregada no do Capitulo 2
(equacédo 2.27, ver também Apéndice A).

Utilizando-se o PPL com entradas de polarizaca@aniotreinadas cinco RNAs a
partir de um conjunto de dados de treinamento deiB&ancias, comx{, x») O [0,1]%,
maximo de seis neurbnios e funcdo de Hermite catarordoze; as redes foram testadas
utilizando um conjunto de teste independente deii§iincias. A seguir, foram treinadas e
testadas mais cinco RNAs. Foram utilizados os megmasametros e conjunto de dados,

mas incluindo uma terceira entraddl [0,1] aleatéria e irrelevante para a determinatzio
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saida. Os resultados estdo na Tabela 4.1 e moskasamente uma queda na performance

do treinamento.

Tabela 4.1 — Comparacgao do PPL com e sem entrada irrelevan

Erro Quadratico Médio de Teste Sem entrada irrelevante Com entrada irrelevante
Média 0.79381613339921 0.88768058635894
Desvio padrao 0.07869185874716 0.16301581509327

Embora um aumento no esfor¢o necessério para ee wibt boa rede ao final do
treinamento seja esperado quando sdo adicionattaslas inGteis ou pouco Uteis (ja que
aumentam a dimensdo dos vetores de projecdo neosjsa existéncia de projecdes
capazes de “filtrar” o ruido representado pelasnmass(projecfes ortogonais as entradas
inGteis) deveria garantir que o PPL fosse capauaiear redes com a mesma acuracia e
capacidade de generalizacdo das treinadas utibizemdapenas entradas uteis. A
dificuldade mostrada pelo PPL em atingir estasegf®s leva-nos a crer que a adicao de
entradas leva a uma proliferacdo de minimos locws superficie de regressao,
prejudicando o treinamento e justificando a seledas entradas na obtencdo de RNA

melhores.

4.4.1Wrapper para selegcéo de entradas no aprendizado por busca  de

projecéo

Visando coeréncia com a motivacéo principal do rdigpo de PPL, a obtencéo de
RNAs parcimoniosas e com boa acuracia e capacidadgeneralizacdo, adotou-se a
metodologia devrapperspara realizar a SV a ser associada ao aprendcadkrutivo do
PPL, uma vez que umrapperpermitira selecionar um subconjunto de variavésssigue
garantam uma boa performance da RNA final. Alénsai® uso de unwrapper torna
trivial o ajuste e reaproveitamento do algoritmeoaparoblemas de natureza variada (ja que
o treinamento da RNA é tratado como uma “caixagpne¢lowrappes).

Uma vez que a presenca de entradas extras, pod, siesde a degradar a
performance do resultado alcancado pelo PPL, oggopeor nado incluir um termo de

penalizacdo para subconjuntos com muitas entrdeelheu-se também utilizar uma
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estratégia de otimizacdo baseada em Algoritmos t&es§AG) e codificacdo binaria do
espaco de busca. Os operadores de reproducédo edmutilizados sdarossoverde um
ponto e mutacdo complementar de hitn A funcdo dditnessé inverso do erro quadratico
médio (EQM) da RNA treinada sobre um conjunto déodade validacdo (ndo utilizados no
treinamento); é utilizada a selecao por roletayaufacéo tem tamanho fixo e os individuos
de melhor e piofitnessde cada geracao sao preservados na geracao qosecritério de
parada utilizado é o de numero de geracfes

Ao algoritmo final resultante, damos o noi@S-PPL (do inglés:Wrapper for Input

Selection in Projection Pursuit Learnipgujo pseudo-cédigo é apresentado abaixo:

1. Inicializar a primeira Geracdo de subconjuntos de entradas candidatos,
2. Para Geracdo = 1 até MaxGen,
2.1. Para Subconjunto = 1 até o ultimo,
2.1.1. Treinar RNA usando PPL e Subconjunto,
2.1.2. Calcular Fitness baseado no erro de validagéo,
2.2. Fim do Para
2.3. Determinando préxima Geracgdo:
2.3.1. Copiar Subconjuntos com melhor e pior Fitness para a proxima Geracéao,
2.3.2. Para as vagas restantes na populacdo:
2.3.2.1. Rodar roleta para escolher um par,
2.3.2.2. Checar crossover,
2.3.2.3. Checar mutacao,
2.3.3. Fim do Para
3. Fim do Para
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sdo apresentados o0s resultadosmpacacfes experimentais
realizados visando avaliar as modificacdes inckiida algoritmo de PPL e também o
algoritmo WIS-PPL.

Os resultados estao divididos em trés grupos:rogird inclui aqueles relativos ao
efeito da inclusdo da entrada de polarizacdo nosdn®s da camada intermediaria; o
segundo, os pertinentes a modificacdo do métodoialalizacdo dos neurdnios da camada
intermedidria; e o terceiro, 0s resultados obtjgkra o algoritmo WIS-PPL, incluindo uma
andlise do impacto do ajuste dos parametros daitago genético no resultado final,
comparacdes entre os resultados do WIS-PPL e do deRL selecdo de variaveis, de
perceptronsmulticamadas e de alguns outros algoritmos, e simde sobre o grau de

sobre-ajuste observado no algoritmo.

5.1 Influéncia da entrada de polarizacéo

Como apresentado no Capitulo 4vd#k & YEUNG (1996) demonstraram que o
algoritmo do PPL ndo tinha garantia de aproximagéiversal devido a auséncia de
entradas de polarizacdo na camada intermediaria&ntémto, o algoritmo de ON ZUBEN
(1996), base da implementacéo disponivel no nosgmgle pesquisa, apresenta entradas
de polarizacdo na camada de saida, ndo estandantoorcoberto pela andlise feita em
KwOK & YEUNG (1996).

Para observar a influéncia da introducdo de erdrafgapolarizacdo na camada
intermediaria no algoritmo dedw ZUBEN (1996) e confirmar o aumento da flexibilidade

do PPL, foi realizado um experimento simples, desearseguir.
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Utilizou-se uma RNA arbitraria, com entradas deapphcdo nas camadas
intermediarias e de saida, para gerar um conjuetadatios de treinamento de 500
instancias. Depois, utilizando-se um esquema ddagilo cruzada de dez divisdes, obteve-
se a média e desvio padrdo do erro quadratico n{&fv) para uma série de RNAs
treinadas utilizando-se o PPL com e sem entragoldeizacdo na camada intermediaria.

Os parametros da RNA utilizada para gerar os dai®streinamento sao
apresentados na Tabela 5.1. Foram treinadas RNisiiatlo-se ao nimero maximo de
neurbnio na camada intermediamdiAX) os valores 2, 3, 4 e 6 e a ordem do polinémio de
Hermite @) recebeu os valores 2, 3 e 5, de forma a se oldelos com diferentes graus
de flexibilidade. As médias e desvios padrbes d6IVE apresentados em cada

configuracdo de parametros sédo apresentados nlaEabe

Tabela 5.1 — Parametros da RNA utilizada na geracéo dmnjunto de dados de treinamento

Nudmero de entradas:
2

05 05 05
v=|05 05 05

05 05
w=|05 05

05 05 05
c=/05 05 05

Neurdnios da camada
intermediaria:
3

Ordem do polinémio de 05 05 05 05 05 05 05 05

Hermite:
2

As primeiras colunas das matrizes v e w, correspondenpesss das entradas de polarizacdo da camada
intermediaria e da camada de saida, respectivamente. Asaba matriz correspondem aos vetorgsde
cada neurbnio da camada intermediaria.

Tabela 5.2 — EQM de validacdo das RNAs treinadas para egpximar os dados de treinamento gerados
pela RNA da Tabela 5.1

Polarizagéo na P=2 . P=3 . P=5 .

NMAX camada intermediaria| Média Desv~|o Média Desv~|o Média Desv~|o

padréo padréo padréo
) Nao 0.001189(¢ 0.0008111 0.000393Z2 0.0002295| 0.0001094 0.0000964
Sim 0.0003908 0.0004309 0.0002068 0.0002289| 0.0000316 0.0000224
Nao 0.000757§ 0.0006529 0.0003307 0.0002450| 0.0000444 0.0000262
3 Sim 0.000107Q 0.0000952 0.0000449 0.0000373| 0.0000286 0.0000324
Nao 0.000622€¢ 0.0004927 0.0002189 0.0001536| 0.0000386 0.0000367
4 Sim 0.0002193 0.0002643 0.0004789 0.0013489| 0.0000077 0.0000093
Nao 0.0005961 0.000501( 0.0002511 0.0002966| 0.000040( 0.0000624
6 Sim 0.0002058 0.0005593 0.0000237 0.00004637 0.0000200 0.0000445
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Observamos uma tendéncia clara da arquitetura cunada de polarizagdo na
camada intermediaria de obter erros menores, pdhoente nos casos em que a
arquitetura ndo é flexivel o suficienteMAX < 3 eP < 3), justificando a inclusdo destas

junto ao algoritmo de ®N ZUBEN (1996).

5.2 Inicializacdo dos pesos sinapticos da camada in  termediaria

Para determinar os méritos relativos entre os mn&sodos estudados para a
inicializacdo dos pesos sinapticos dos neurdniosaaada intermediaria, uma série de
comparacgdes experimentais foi realizada. Estedtadss sdo apresentados na Tabela 5.3.
Foram considerados o método original de iniciahpagde montagem dos vetores

candidatos), o método aleatério e o método utiivam SAND.

Inicialmente, foram treinadas varias RNAs como ppoeels para a série temporal
England Monthly Temperatur@er Apéndice A), sendo 0 numero de entradas daurike
um a seis (maximo permitido pela implementacéoecter do método de montagem,
levando em conta a presenca da entrada de pokwizag camada intermediaria de
neurdnios). As entradas apresentadas foram osegattar série com atrasos consecutivos
(ouseja,t—1, t-2, .., t—6). Utlizousm maximo de trés neurdnios, ordem da funcéo
de Hermite igual a dois, e entrada de polarizagdtamada intermediaria.

Para todos os métodos de inicializacéo aleatéfiwam treinadas dez redes para
cada caso de numero de entradas e calculada a méuligesvio padrdao dos valores
analisados. Para o método de montagem, foi utdizad passode 0,4. O valor do indice
de Projecéo (IP) de cada neurdnio da camada indédnee apds o0 seu treinamento inicial,
mas anterior a qualquer etapa de retro-ajuste,dmmo os IPs para 0s neurdnios apds o
fim do treinamento das redes (apods todos os r@istes) sdo apresentados na Tabela 5.3.

O IP de um neurbnip da camada intermediaria € proporcional ao quaddado
cosseno do angulo entre o vetor de saidas do nepgri 0N, e a saida desejada do

neurdniou; 0 OV, ou seja:

_ (O--jruj)z

2
0,0

P (5.1)
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Este indice IP tem valor maximo em um, o qual ingtjue o neurdnio foi capaz de
reproduzir exatamente a saida desejada. Como esmdesbo do neurbnio é discretamente
influenciado pela qualidade da direcdo de projeg#tifica-se o uso de IP para avaliar o
desempenho dos métodos de inicializacdo dos pésstisos da camada intermediaria,
pois séo eles que definem a direcdo de projec&adteneurdnio.

O numero de vetores candidatos a direcao iniciprdgcao (parameti utilizado
para o método aleatdrio e também para o SAND ferimr ao niumero gerado pelo método
de montagem, como pode ser visto na segunda equdninas da Tabela 5.3.

Alguns padrées chamam atencédo especial na Tal®l®@meiramente, os valores
dos IPs apresentam uma variagdo minima de métado rp@todo, de forma que neste
quesito ndo é possivel apresentar um método qaesspgrior. Isto ocorre para todos 0s
neurdbnios, antes e depois do retro-ajuste. Porgtim,acontece apesar de ter-se reduzido
drasticamente o nimero de candidatos gerados peltzdos aleatorios em comparacao
com o método de montagem, indicando que se vinklalttando com um numero
desnecessariamente elevado de candidatos (comgldesaimplementacdo computacional
ja existente).

Outro padrdo perceptivel na Tabela 5.3 € a minifiezetica apresentada entre os
métodos aleatdrios simples e SAND, tanto na méalimocno desvio padrdo. Esperava-se
que a utilizacdo do SAND gerasse resultados measeais (menor desvio padrao), uma vez
qgue este promove uma distribuicdo mais equilibnaoiaparte dos vetores candidatos a
direcao inicial de projecdo, mas isto ndo foi obseo. O motivo provavel é o ajuste que a
direcéo inicial sofre antes de selecionar o neor@® melhor desempenho, o que acaba
compensando os efeitos da melhor distribuicdo dasres candidatos, resultando em
diferencas muito pequenas nos resultados dos dxslos.

Para explorar um pouco melhor o efeito do numeradidecfes candidatas na
qualidade final dos neurénios, geramos um novoadgpredes neurais, variando o nimero
de entradas e o numero de vetores candidatos. &jpmodo que ndo foi observada
diferenca significativa para o primeiro neurénioaaso de haver ou ndo um segundo e um
terceiro neurdnio (justificavel, uma vez que cadartnio é treinado isolado dos outros,
mesmo durante o retro-ajuste), as redes foram geram um Unico neurbnio na camada

intermediaria (demais parametros iguais aos utitiggara os resultados da Tabela 5.3).
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Tabela 5.3 — Comparacao dos métodos de inicializacao:lawees do indice de projecao dos neurdnios

intermediarios.

England Monthly Temperature- indice de Projecéo

Apos introducdo e treinamento do neurdnio, mas antes dotre-ajuste

NUmero

Ndmero

Montagem

NUmero

de de (passe0.4) de SAND Aleatoria pura
Entradas Direcdes Direcoes - Desvio - Desvio
m) (b(i Valor (b% Média Padrio Média Padrio

1° neurénio
1 10 0.6598573 3 0.6598572 0.0000006| 0.6598468 0.0000181
2 37 0.7936029 5 0.7930774 0.0002288| 0.7928487 0.0003487
3 120 0.8540729 10 0.8538162 0.0001912| 0.8537685 0.0001871
4 366 0.8776799 20 0.8774475 0.0001189| 0.8773585 0.0001743
5 1010 0.8900984 40 0.8898193 0.0000939| 0.8898649 0.0001471
6 2504 0.8949489 80 0.8947461 0.0001285| 0.8946465 0.0001256

2° neurbnio
1 10 0.0000335 3 0.0000219 0.0000109| 0.0000081 0.0000133
2 37 0.0931882 5 0.0933043 0.0002008| 0.0930918 0.0002289
3 120 0.0860614 10 0.0858637 0.0002492| 0.0859085 0.0002122
4 366 0.0598084 20 0.0586809 0.0022777| 0.0583613 0.0022170
5 1010 0.0509781 40 0.0501612 0.0002412| 0.0486945 0.0028135
6 2504 0.0530714 80 0.0528221 0.0002038| 0.0526522 0.0002651

3° neurbnio
1 10 0.0000178 3 0.0000127 0.0000053| 0.00001309 0.0000113
2 37 0.0304361 5 0.0261110 0.0048903| 0.02436790 0.0044058
3 120 0.0234430 10 0.0227571 0.0020844| 0.0243550 0.0008817
4 366 0.0185517 20 0.0190736 0.0007751| 0.0196817 0.0010863
5 1010 0.0277699 40 0.0217029 0.0041985| 0.0222048 0.0040827
6 2504 0.0364079 80 0.0299274 0.0057616| 0.0276957 0.0062746

Apos o treinamento completo da rede, incluindo retro-ajus

1° neur6nio
1 10 0.6597456 3 0.6600584 0.0002901| 0.6602388 0.0006624
2 37 0.8125156 5 0.7991801 0.0139538| 0.7971025 0.0104868
3 120 0.8587299 10 0.8579871 0.0020628| 0.8594765 0.0013260
4 366 0.8732637 20 0.8778102 0.0029569| 0.8749920 0.0042073
5 1010 0.8877254 40 0.8859489 0.0007279| 0.8892166 0.0037861
6 2504 0.8986213 80 0.8971095 0.0025569| 0.8942728 0.0033119

2° neurbnio
1 10 0.0002725 3 0.0015102 0.0028310| 0.0013826 0.0028681
2 37 0.2309929 5 0.2114153 0.0253305| 0.2100229 0.0228196
3 120 0.3413829 10 0.2857298 0.0584263| 0.3308075 0.0350711
4 366 0.2171301 20 0.3191866 0.0270984| 0.2763907 0.0563295
5 1010 0.1684507 40 0.1684156 0.0009743| 0.1824641 0.0200742
6 2504 0.1232599 80 0.1325434 0.0325631| 0.1538727 0.0429550

3° neurbnio
1 10 0.0000533 3 0.0000472 0.0000276| 0.0000422 0.0000381
2 37 0.0866716 5 0.1394021 0.0746974| 0.1127975 0.0773655
3 120 0.1032916 10 0.0725978 0.0380418| 0.1014223 0.0221486
4 366 0.0209677 20 0.1036998 0.0202708| 0.0768151 0.0390251
5 1010 0.0332417 40 0.0468868 0.0095158| 0.0608561 0.0349198
6 2504 0.0440512 80 0.0434269 0.0152885| 0.0658631 0.0254047
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Foram treinadas dez redes para cada situacédo.sUisacs obtidos estdo nas Tabelas 5.4

(médias) e 5.5 (desvio padréo).

Tabela 5.4 — Efeito do nUmero de candidatos nas iniciaticdes aleatdrias: médias dos IP

England Monthly Temperature — Médias dos Indices de Projecéo
Numero de 1 2 3 4 5 6 7
Direcoes ) Entrada | Entradas | Entradas | Entradas | Entradas | Entradas | Entradas
Método Aleatério com SAND
1 0.6598484| 0.7917036| 0.8531164 0.8760012| 0.8892947 0.8942566| 0.8949024
3 0.6598569| 0.7929769| 0.8537267 0.8770562| 0.889489( 0.8943166| 0.8952311
5 0.6598576| 0.7930499| 0.8535854 0.8771336| 0.889628] 0.8943484| 0.8953434
10 0.6598577| 0.7933547| 0.853842] 0.8773052| 0.8896544 0.8944579| 0.8953947
20 0.6598577| 0.7934930| 0.8538749 0.8774507| 0.8897249 0.8945126| 0.895562(
40 0.6598577| 0.7935734| 0.854038] 0.8775041| 0.8898504 0.8946268| 0.8954909
80 0.6598577| 0.7935905| 0.854017( 0.8775081| 0.8899715 0.8946507| 0.8956684
150 0.6598577| 0.7936538| 0.8540857 0.8775922| 0.8900467 0.8947399| 0.8956697
200 0.6598577| 0.7936533| 0.854147( 0.8775423| 0.890064] 0.8947624| 0.8957174
Método Aleatério Simples
1 0.6598387| 0.7922038| 0.8518749 0.8766019| 0.888873]1 0.8935545| 0.8951748
3 0.6598500] 0.7928269| 0.853440§ 0.8771456| 0.889525§ 0.8942790| 0.8953105
5 0.6598560| 0.7932139| 0.853616€ 0.8770965| 0.8895254 0.8943178| 0.895324¢
10 0.6598576| 0.7931883| 0.8537739 0.8773548| 0.8895603 0.8944619| 0.8954729
20 0.6598577| 0.7932846| 0.8537987 0.8773337| 0.8895844 0.8944387| 0.8954862
40 0.6598577| 0.7935122| 0.854048] 0.8774078| 0.8898704 0.8945167| 0.8955893
80 0.6598577| 0.7935976| 0.8541129 0.8775359| 0.8899463 0.8946644| 0.8955602
150 0.6598577| 0.7936239| 0.8541264 0.8776164| 0.8900014 0.8947613| 0.8956604
200 0.6598577| 0.7936315| 0.8541371 0.8776024| 0.8900009 0.8947509| 0.8957184

Tabela 5.5 — Efeito do nUmero de candidatos nas iniciaficdes aleatorias: desvio padréo dos IP

England Monthly Temperature- Desvio Padréo dos Indices de Projecio

Numero de 1 Entrada 2 3 4 5 6 7
Direcdes ) Entradas |Entradas| Entradas | Entradas | Entradas | Entradas
Método Aleatdério com SAND
1 1.078895%10° 0.0014019 0.000668 0.000279 0.0002868 0.0001215| 0.0012793
3 0.096134310° 0.0004210 0.000187 0.000296 0.0000840 0.0001119 | 0.0001543
5 0.018411310° 0.0003562 0.000309 0.000242 0.0001519 0.0001402 | 0.000091y
10 0.008534810° 0.0001911 0.000219 0.000143 0.0001547 0.0001105| 0.000069Y
20 0.000601610° 0.0000859 0.000125 0.000196 0.0001737 0.0001316 | 0.0001091
40 0.000172%10° 0.0000923 0.000099 0.000084 0.0001134 0.0001409 | 0.0001000
80 0.000011310° 0.0000349 0.000053 0.000066 0.0001001 0.0001206 | 0.000106%
150 0.000006%10° 0.0000223 0.000076 0.000063 0.0001264 0.0000745| 0.0000871
200 0.000014810° 0.0000150 0.000069 0.000093 0.0000721 0.0000899 | 0.000074%

Método Aleatdrio Simples

1 2.397999410° | 0.0012127 | 0.003813{ 0.000724 0.0016005 0.0014880| 0.0001369
3 1.756920610° | 0.0002793 | 0.000183] 0.000282 0.0001344 0.0000301| 0.000119%
5 0.355066810° | 0.0003571 | 0.000267{ 0.000197 0.0001281] 0.0000832 | 0.000059%
10 0.027488310° | 0.0002699 | 0.000223] 0.000206 0.0001548 0.0001005| 0.000206Y
20 0.002593410° | 0.0002217 | 0.000186{( 0.000141 0.0001139 0.0001412| 0.000170y
40 0.001682%10° | 0.0001058 | 0.000100{ 0.000124 0.0001013 0.0001039 | 0.000155%
80 0.000073%10° | 0.0000529 | 0.000057{ 0.000074 0.0001384 0.0001536 | 0.000092%
150 0.000030310° | 0.0000326 | 0.000076{ 0.000043 0.0000582 0.0000549 | 0.0001028

=

200 0.000040%10° | 0.0000426| 0.00006§ 0.000059 | 0.000076] 0.0000691] 0.000054

60



Percebe-se que as médias dos valores do IP esiabidie para valores
comparativamente reduzidos de direcoes candid&atke mesmo comportamento €
observado para outras fungbes; na Figura 5.1 poslemoas curvas para a média dos
valores dos IPs de RNAs de um neurdnio na camaelariadiéria treinadas para aproximar
as cinco funcdes bidimensionais devalG et al (1994) (ver Apéndice A). Foram
treinadas dez redes para cada funcdo e cada méoducializacdo, usando ordem de
Hermite igual a 2. Portanto, podemos considerag@atta a utilizacdo de um nimero baixo
(entre 10 e 20) de direcbes na inicializacdo dosogpedos neurdnios da camada
intermediéria.

“ariagdo da media do indice de projecdo (IP)

0a . . . _
. y woeseeofl o osimples
ik i 2 - simples
0.7 .' | CsE R s?mples
§ s fd o osimples

G simples
——1f1 - SAND
-f2 - SAND
—=—1{3- SAND
—* {4 - SAND
——f5 - ZAND

0.6 1

bé&dia dao IP

0.3r .

0.z

1 50 100 150
Mimero de diregdes candidatas

200

Figura 5.1 — Média dos valores dos indices de projecdo (IPara RNAs treinadas para aproximar as

funcdes bidimensionaisf® (funcéo de interacdo simplesf? (funcéo radial), f® (funcdo harménica),

f® (funcéo aditiva) ef® (fungéo de interagdo complicada), utilizando os métodate inicializacdo dos
pesos da camada intermediaria aleatério simples e aleatoritom SAND.
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Os diferentes valores de IP para as cinco fun@®gsperados, ao indicar o quanto
da tarefa de aproximacéao é passivel de ser execptadum Unico neurénio na camada

intermediaria, em cada caso.

5.3 Selecdo de variaveis de entrada para o aprendiz ado por
busca de projecéo

Para averiguar o impacto do procedimento de selde&ntradas na qualidade das
RNAs geradas pelo PPL, foram realizados ensai@xeéeucao do WIS-PPM(rapper for
Input Selection in Projection Pursuit Learningsando observar se ocorreria convergéncia
para um subconjunto reduzido de variaveis, o gegabre-ajuste apresentado pela RNA
final obtida e, por ultimo, comparacdes entre deseneurais geradas e outros métodos da

literatura, incluindo o PPL sem selecéo.

5.3.1 Convergéncia e analise paramétrica do WIS-PPL

Com o intuito de observar o efeito das taxas deagdat e de recombinacdo, bem
como do namero de individuos na populacdo na caagidio resultado final, o WIS-PPL
foi executado para selecionar RNAs que aproximassefoncdes bidimensionafd e f®
(funcéo de interacdo simples e fungéo radial,rés@awente; ver Apéndice A), utilizando
ordem maxima para as funcdes de Hermite igual a doredes com maximo de trés
neurdnios na camada intermediaria.

Os parametros do algoritmo genético foram variadmsforme apresentado na
Tabela 5.6 e o treinamento via PPL foi realizadm aom conjunto de 200 instancias; a
validacéo (utilizada para a determinacéaofitttessde cada modelo) e o teste (utilizado
apenas para a comparacao final dos resultadosh fimiéos com conjuntos independentes
de 50 instancias cada. Para as duas fun¢gOesyh@cdido um conjunto de seis entradas {
X2, X3, X4, X5 € Xg}, S€ENAO as duas primeiras, € X, as entras originais das funcorse X4
sdo entradas aleatorias irrelevantestsee xg Sao versoes ruidosas oe e x,. Cada
combinacdo de parametros foi treinada cinco vezra pada funcdo. A Tabela 5.6

apresenta os resultados obtidos para dez séresedacdes do WIS-PPL.
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O critério de comparagdo utilizado foi o erro q@dido médio normalizado
(NMSE, do inglésNormalized Mean Square Errpr

NMSE=

! Z::(Xi _)’Zi )2,

O°N 4

(5.2

ondex é o valor da-ésima amostrai € 1, ...,N); X € a estimativa do valor deésima

amostra e é a variancia das amostras.
Os valores do NMSE de teste obtidos para os moda&tecionados em cada
conjunto de execugdes do WIS-PPL foram comparadosnelhor valor é apresentado

sublinhado na Tabela 5.6. Média e desvio padrdo etoss apresentados para cada

combinacdo de parametros também sao fornecidos.

Tabela 5.6 — NMSE de teste das RNAs evoluidas para agmmar f* ef® com algumas variacées dos
parametros do algoritmo genético

N. individuos = 6 N. individuos = 10 N. individuos = 10| N. individuos = 10| N. individuos = 14
3 Prob. Recom. = Prob. Recom.= 90% Prob. Recom. = | Prob. Recom.= | Prob. Recom. =
Execugéo 90% Prob. Mutagio = 90% 70% 90%
Prob. Mutagéo = 20% Prob. Mutacdo =| Prob. Mutagdo = | Prob. Mutacéo =
40% 40% 40% 40%
Func&o de interacéo simple§™
1 0.0000246 0.0000116 0.0000194 0.0000217 0.0000252
2 0.0000106 0.0000144 0.0000506 0.0000276 0.0000224
3 0.0000318 0.0000347 0.0000147 0.0000159 0.0000182
4 0.0000341 0.0000081 0.0000195 0.0000306 0.0000144
5 0.0000266 0.0000271 0.0000142 0.0000185 0.0002380
6 0.0000289 0.0000251 0.0000159 0.0000081 0.0000080
7 0.0000273 0.0000123 0.0000159 0.0000053 0.00000271
8 0.0000136 0.0000452 0.0000211 0.0000378 0.0000139
9 0.0000169 0.0000237 0.0000326 0.0000124 0.0000153
10 0.0000236 0.0000199 0.0000220 0.0000081 0.0a0001
Média 0.0000238 0.0000222 0.0000226 0.0000186 0.0000144
Desvio 0.0000077 0.0000115 0.0000112 0.0000108 0.0000085
Funcao radial f®
1 0.0055452 0.0090161 0.0045863 0.0055332 0.0059472
2 0.0106595 0.0054591 0.0054779 0.0068259 0.0042959
3 0.0050966 0.0086277 0.0056762 0.0080458 0.006852§
4 0.0063518 0.0062799 0.0057841 0.0085062 0.0102374
5 0.0056063 0.0053069 0.0058385 0.0074560 0.0069458
6 0.0051022 0.0060551 0.0052179 0.0055193 0.0052562
7 0.0060591 0.0053494 0.0051626 0.0108734 0.0052171
8 0.0113631 0.0058852 0.0050880 0.0053437 0.0052811
9 0.0053284 0.0053250 0.0052859 0.0054828 0.0053781
10 0.0047399 0.0059671 0.0052387 0.0057442 0.0055667
Média 0.0065852 0.0063272 0.0053356 0.0069331 0.0060978
Desvio 0.0023851 0.0013613 0.0003755 0.0018112 0.0016548
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Observamos que a combinacdo {14 individuos por ¢geraprobabilidade de
recombinacdo de 90%, probabilidade de mutacdo @ 46rneceu para® o melhor
NMSE em um nimero maior de execucdes, além deapeesa menor média e um desvio
padrdo bem reduzido; e que a combinacao {10 indoddpor geracdo, probabilidade de
recombinacdo de 90%, probabilidade de mutacdo && A@rneceu pard® os melhores
resultados.

Percebe-se também que o impacto do ajuste dos @@modndentro dos intervalos
testados ndo foi muito significativo, de forma gaecombinacdo {10 individuos por
geracéo, probabilidade de recombinacéao de 90%apiiatade de mutacédo de 40%} (a que
resulta em um menor numero de treinamentos porc@erantre as duas combinacdes

“vencedoras”) foi adotada como padréo nos expetioseseguintes.

5.3.2 Comparacdes do WIS-PPL com PPL e com MLP

Para observar se o processo de selecao de entemdiaado pelo WIS-PPL esta
resultando na obtencéo de redes parcimoniosasgaoho de acuracia e de capacidade de
generalizacdo, o algoritmo foi executado 10 vezas [gelecionar um subconjunto de
entradas e treinar um preditor para a série terhfrgland Monthly Temperaturdver
Apéndice A).

A série foi dividida em 2.731 instancias de treieato, 296 instancias de validacao
e outras 296 instancias de teste, com doze entcadadatas a serem selecionadas e uma
saida. As entradas candidatas correspondem asssatransecutivos da saida (t—1, t — 2,
..., t = 12) de forma a incluirem o periodo de umo eompleto. Utilizou-se 0 NMSE como
critério de comparacao.

Os parametros utilizados foram nMAX = 3, P = 4 atale recombinacao de 90%,
taxa de mutacdo de 40%, numero de geracdes igud, & uma populacdo de dez
individuos por geracao.

Inicialmente, uma bateria de treinamentos prelin@gdoi realizada para ajustar os
limiares de treinamento. O limiar que controla olcide treinamento de cada neurénio
(limiar2) e o limiar que controla o retro-ajustenfar3) foram variados nas combinagdes
apresentadas na Tabela 5.7. Foram observados a enédiesvio padrao do NMSE sobre o
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conjunto de validacao, calculados sobre dez treaméms independentes, para observar o
efeito dos limiares no treinamento. No caso des#stes preliminares envolvendo 0s
limiares de treinamento, as RNAs foram treinadaseftendo as doze entradas para o PPL

sem selecéo.

Tabela 5.7 — Efeito do ajuste dos limiares de treinament@MNMSE de validagdo para séri€ngland
Monthly Temperature

Limiar2 = 10| Limiar2 = 107 | Limiar2 = 107%| Limiar2 = 1072 | Limiar2 = 107
Limiar3 = 107 | Limiar3 =10~ | Limiar3 = 10| Limiar3 = 1073 | Limiar3 = 1072

Média do NMSE de | 0.0912870 0.0844449 0.084680(¢ 0.08632698 0.0847848
Validac&o
Desvio Padréo do 0.0033729 0.0034537 0.0019894 0.0011404 0.00301)80

NMSE de Validagdo

A combinacdo escolhida para as simulacdes seguiftiedimiar2 = 102
limiar3 = 103 devido & melhor combinacdo de média e desvicipaaltidos.

O WIS-PPL foi executado dez vezes e as redes abfmlam comparadas com
RNAs geradas pelo PPL sem selecéo, penceptronsmulticamadas (MLP) utilizando
todas as entradas e por MPLs utilizando apenastagias selecionadas pelo WIS-PPL. Os
MLPs foram treinados com o0 mesmo numero de newGraccamada intermediaria que as
RNAs geradas pelo PPL (trés) utilizando um algarithe treinamento de segunda ordem
por dez mil iterac6es. Os NMSE obtidos sobre owunjde dados de teste estdo na Tabela
5.8. O PPL sem selecéo de entradas (ou sejaaatiizas doze entradas) e os MLPs foram
treinados por dez vezes.

A comparacdo da média do NMSE de treinamento olgElo WIS-PPL com a
média obtida pelo PPL sem sele¢édo de entradasaapard um ganho de acurdcia apos o
processo de selecdo. Também observamos que o PRiagaz de obter uma melhor

aproximacao que as redes MLPs para uma mesma dimdagede.
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Tabela 5.8 — Resultados do WIS-PPL para a sériengland Monthly Temperature comparado com MLP

Execucédo WIS-PPL Cromossomo NMSE de teste

1 111000101111 0.1026830

2 111110111011 0.0937182

3 101011110111 0.0919974

4 101010100011 0.0937254

5 110110000011 0.0963105

6 101111100011 0.0939698

7 100011100111 0.0913234

8 111111101110 0.0957601

9 110110100110 0.0936591

10 101111100111 0.0947112
Média 0.0947858
Desvio Padrdo 0.0031554
PPL, 12 entradas Média 0.0970146
Desvio Padrdo 0.0039989
MLP, 12 entradas; Média 0.0978385
10000 iteracbes Desvio Padrdo 0.0000129
MLP, entradas selecionadas na execugéo 7; Média 0.0970649
10000 iteracbes Desvio Padréo 0.0006349

5.3.3Comparacdes utilizando a série temporal  Yearly Sunspot Number

Para estas comparacdes, o WIS-PPL foi executadeebes com taxa de mutacao
de 0,4, taxa de recombinacéo de 0,9, com populdgdez individuos por geracdo durante
50 geracdes. Utilizou-se o PPL com um maximo des tn@urbnios na camada
intermediaria, ordem de Hermite igual a dois, caanautermediaria sem entradas de
polarizacéo.

Os resultados obtidos sdo comparados com os afmdesnem MRRA &
MORABITO (2006), que apresentam comparacao de performameediversos modelos de
preditores para a sérlBunspat Os varios modelos séo: Auto-Regressivo (ARgight
Elimination Feedforward Networ@Vnet), Dynamical Recurrent Neural Netwo(RRNN),
Soft Weight Sharing NetworfSSNet), Scale Neural NetworkScaleNet), o0 método de
predicdo por comité de Wan (COMM), redes recorerteinadas com o algoritmo
Backpropagation Through Tim@PTT), BBTT construtivo (CBPTT)Yiolation Guided
Back Propagation(VGBP), e redes recorrentes de Elman com dadogprpeessados
(DDEN) (MARRA & MORABITO, 2006).

Para realizar estas comparacoes, foram utilizasloedos dos anos de 1700 a 1994,

normalizados de forma a apresentarem meédia zeeswadpadrao unitario. Estes foram
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divididos em um conjunto de aprendizado, indo d@01& 1920 e trés conjuntos de teste: de
1921 a 1955 (Testl), de 1956 a 1979 (Test2), @86 & 1994 (Test3).

Os dados de aprendizado foram organizados em astartompostas de 11
entradas (de forma a permitir que um periodo compla série esteja disponivel como
possivel entrada) e uma saida, e divididos aleab@mte em um conjunto de treinamento
de 262 instancias e um conjunto de validacdo dm&ancias. O critério de comparacao
novamente é o erro quadratico médio normalizado.

A Tabela 5.9 apresenta os resultados para dez @exuOs cromossomos sao a
codificagcdo binaria dos subconjuntos selecionados @adabit representando, da esquerda
para a direita, os atrasos de—(1) a { —11). Também s&o apresentados os resultados
obtidos treinando-se uma RNA usando o PPL com tasldd possiveis entradas.

Notamos que a média dos NMSEs obtidos pelo WIS-€Rielhor em dois casos
que a obtida pelo PPL sem selecédo, configurandcoarémcia de ganho no processo de
selecdo. Porém houve uma variacdo muito grandegamossomo selecionado indicando
que algumas das entradas podem carregar infornmssgaelhante ou mesmo que o PPL

esteja obtendo sucesso em cancelar efeitos ruidesteas entradas.

Tabela 5.9 —Erros de teste para dez execuc¢bes do WIS-PPL e PBinsele¢do de entradas

RNA Cromossomo selecionadd NMSE
Testl Test2 Test3
Execucao 1 11011000001 0.058 0.074 0.048
Execucdo 2 11010110001 0.062 0.035 0.060
Execucao 3 11011110001 0.048 0.071 0.058
Execucao 4 11011010001 0.046 0.060 0.035
Execucao 5 11011000000 0.057 0.082 0.045
Execucao 6 11001101100 0.044 0.075 0.062
Execucao 7 11111001001 0.043 0.057 0.056
Execucao 8 11000001001 0.060 0.084 0.086
Execucdo 9 11000001001 0.056 0.091 0.053
Execucao 10 11001111010 0.053 0.038 0.044
Média 0.053 0.067 0.055
Desvio Padréo 0.007 0.019 0.014
PPL com 11 entradé,s 11111111111 0.073 0.048 0.063

Como uma forma de lidar com esta variacao, foirdgteado um “cromossomo de
compromisso” a partir do voto majoritario dos deantcossomos selecionados pelo WIS-

PPL (cada entrada é mantida neste cromossomo dpramisso desde que tenha sido
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selecionada por pelo menos metade das execuc@a)n Freinadas cinco redes a partir

deste subconjunto. Os resultados estdo nas TdblHae 5.11.

Tabela 5.10 — Cromossomo de voto majoritario

Entrada 1 2 3 4 5 6 7 8 9] 10 11
Numero de Selecbes 10 | 10 1 6 7 4 4 5 1 1 7
Voto majoritario 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1

Tabela 5.11 — Erros de teste para o subconjunto de entrasldo voto majoritario

Voto Majoritario NMSE
(cinco treinamentos independentes) Testl Test2 Test3
Média 0.047 0.066 0.051
Desvio Padréo 0.006 0.009 0.005

Os erros apresentados séo inferiores a média asuges do WIS-PPL, o que

confirma a viabilidade da utilizacdo do voto mapmid.
Na Tabela 5.12, apresentamos a comparacéo entesutados do WIS-PPL e os

varios métodos apresentados emRMA & MORABITO (2006).

Tabela 5.12 — Comparacao entre preditores para a sér&unspot

Modelo NMSE
Testl Test2 Test3
AR(12) 0.427 0.966 0.238
Whnet 0.086 0.350 0.219
SSNet 0.077 N/A N/A
DRNN 0.091 0.273 N/A
COMM 0.065 0.240 0.148
ScaleNet 0.057 0.130 N/A
BPTT 0.084 0.300 N/A
CBPTT 0.092 0.251 N/A
VGBP 0.033 0.052 0.033
DDEN 0.043 0.080 0.028
PPL com 11 entradas 0.073 0.048 0.063
WIS-PPL, voto 0.047 0.066 0.051
majoritario
WIS-PPL, melhor 0.046 0.060 0.035

Observamos que os resultados obtidos pelo WIS-EPBlpkenamente competitivos
com os obtidos por outros modelos de preditorasiseailtrapassado claramente apenas

pelo VGBP e estando muito préximo do DDEN. MesmBRL sem selecdo de entradas

compara-se positivamente contra a maioria dos sutkadelos.
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As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam o0 comportamentopokxiitores treinados pela
Execucédo 4 e pelo PPL sem selecédo (11 entradg®ctemmente, ilustrando o ganho de

acuracia observado pelo WIS-PPL,
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Figura 5.2 — Preditor treinado na execucdo 4 Figura 5.3 — Preditor treinado pelo PPL sem
do WIS-PPL selecdo de entrada

5.3.4 Andlise de sobre-ajuste

Conforme discutido no Capitulo 3, o0 empregowlapperspara selecéo de variaveis
freqientemente apresenta problemas relacionadalsre-gjuste aos dados de treinamento.
A utilizacdo, no algoritmo genético, de um conjurite dados independente dos de
treinamento para a determinagaofitieessde cada subconjunto (dados de validacéo) reduz
a tendéncia de sobre-ajuste, mas ndo a eliminais®mré importante utilizar um terceiro
conjunto de dados (dados de teste) como critéricodgaracdo entre os modelos gerados
pelo wrapper e outros modelos, como foi realizado nos experiog@cima, pois isto
permite uma avaliacdo nao viciada da acuracia acidgde de generalizacdo das RNAs
obtidas.

Para observar qual o grau de sobre-ajuste aprésem@lo WIS-PPL, foram
preparados graficos com a evolu¢do dos NMSEs dwinento, validacéo e teste. Alguns
destes graficos podem ser observados nas Figutaa 5.13, abaixo. Tipicamente, foi
observado um grau reduzido de sobre-ajuste, cormccasos das Figuras 5.4, 5.6, 5.8 e
5.11. Porém, casos de sobre-ajuste significativgu(ks 5.9, 5.10, e 5.13) e sem sobre-

ajuste (Figuras 5.5, 5.7 e 5.12) também foram er@tos. A ocorréncia de sobre-ajuste é
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percebida observando o comportamento do erro de: tesaumento deste quando da

diminuicdo do erro de validacdo (que determiniines9 indica perda de capacidade de

generalizacao.
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Capitulo 6

Conclusao

Conforme j& apresentado, metodologias para praiet®NAs parcimoniosas que
possam ser implementadas em sistemas com reduaddy gde processamento e limitado
espaco de memodria, sem sacrificar acuracia ou gi&zeyao, sao, em muitos casos, uma
necessidade atual para viabilizar economicamentisocode RNAs como solugdes para
problemas de diversas areas da engenharia. Estiséfica a utilizacdo de algoritmos de
treinamento mais custosos e o emprego de técnicdbaees, como as de selecdo de
variaveis, no desenvolvimento de RNAs, desde qoesto de projeto adicional resulte em
economias de implementacéo.

O tempo de aprendizado do algoritmo WIS-PPL é danavelmente alto, devido a
necessidade de se treinar multiplas redes parapratilema, mas a possibilidade de obter
modelos de predicdo parcimoniosos e resultadosamedhdo que 0s que seriam obtidos
sem a sele¢cdo de varidveis apontam favoravelmemte @ emprego deste na sintese de
modelos via RNAs.

Os resultados obtidos para a séfigarly Sunspot Numbeéndicam que o PPL é
bastante competitivo em aplicacdes de sintese atbtgres de séries temporais com uma
janela de atrasos moderada, e 0 uso devuapper associado aumentou ainda mais esta
competitividade. Estes resultados vém se unir eos@nteriores obtidos pelo nosso grupo
de pesquisa (ON ZUBEN & NETTO, 1995,1997; VON ZUBEN, 1996; GONCALVES et al,
1998;DE CAsTROEt al, 1999; oDA, 2000;LimMA, 2000; MELEIRO et al, 2008) e por outros
grupos (MMECHLER et al, 1990; HvANG et al, 1994; KvoK & YEUNG, 1996,1997) que
mostram o poder e flexibilidade do aprendizado lpgsca de proje¢cdo como ferramenta
computacional.

No tocante as melhorias diretas introduzidas nd#ementacdo do algoritmo de PPL
disponivel junto ao grupo de pesquisa, a subsditudo método de inicializacdo resultou

em um algoritmo mais &gil, devido a reducdo do monde vetores candidatos a direcdo
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inicial de projecao, implicando em menos tempo @ast treinamento parcial destes
vetores, o qual é realizado anteriormente a esdahaelhor direcdo. Acrescenta-se a isso
o fato de ndo haver mais limitacdes arbitrariasiinmero maximo de entradas permitidas.
J& a introducdo das entradas de polarizacdo nadeamgermediaria resultou em um
aumento da flexibilidade dos neurdnios artificdosPPL.

Assim, podemos concluir que os objetivos princigaigpostos para este trabalho,
conforme apresentados no Capitulo 1, foram saiirs@bente cumpridos. No entanto
vérias frentes ainda permanecem aberta a novastigagdes, dando margem a futuros
aperfeicoamentos tanto no WIS-PPL, como no prdpHb.

6.1 Perspectivas futuras

Entre as principais limitacées do PPL que foranamé&das ao longo do texto (ver
Capitulo 1), a unica na qual ainda ndo conseguinesdium avanco de fato é a baixa
eficiéncia no treinamento de RNAs com multiplaslaai Esta € uma frente que permanece
desafiadora e cuja solucdo (ou apenas amenizagée)l@var a varias novas possibilidades
de aplicacdo do PPL. E evidente que, na ausénaimdmelhor tratamento para multiplas
saidas, a solu¢do mais indicada por hora é reauera RNA para cada saida.

Um aspecto ndo abordado nestes estudos foi a piosslb de implementar uma
etapa de poda de neurdnios no PPL. A etapa de gfetlia neurdnios cuja participacéo
tenha se tornado muito reduzida durante o retrst@jupotencialmente possibilitando
RNAs ainda mais parcimoniosas. Também poderiarsenigsor incorporar no PPL alguns
dos novos resultados derivados de técnicas naoapaieas de aproximacédo de fungdes,
como modelagem hierarquica.

No tocante as alteracbes introduzidas em nosseemngpitacdo do PPL, alguns
pontos ainda merecem estudos posteriores. Eraaglspgue a utilizacdo do SAND para
equilibrar a distribuicdo das dire¢Bes candidatasnitializacdo dos pesos sinapticos da
camada intermediaria tivesse resultado em vantagbne a geracao aleatéria simples. Isto
nao foi observado, sendo a explicacdo mais provae&tito do treinamento parcial sofrido
pelos neurénios apos a proposta das direcdes eaaslid antes da escolha de uma delas.

Um estudo mais aprofundado deste efeito poderigezalesultar em métodos mais
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eficientes de inicializacdo. Outra possibilidadeealizar estudos que avaliem melhor a
capacidade de generalizagcdo da RNA gerada comacelacordem dos polindmios de
Hermite ousplinessuavizantes utilizados.

Quanto as entradas de polarizacdo, os experimentostram ganho de
flexibilidade. Porém, ficou em aberto um estudo parativo das diferencas de capacidade
de aproximacao universal e convergéncia entre aritiftgp de KWVOK & YEUNG (1996) e o
de VON ZUBEN (1996).

Outra perspectiva promissora para o PPL seria adaptmetodologias construtivas
para ambientes cujas propriedades estatistican sgjgantes no tempo, como no caso de
data streamsUma possibilidade de adaptacdo seria, por exempdmter as funcdes de
expansao ortogonais obtidas em um treinamentalriomo “bases” estaticas, mas utilizar
composic¢des dinamicas das mesmas, permitindo gaedease adapte a0 momento sem a
necessidade de recorrer ao custoso processo ce deipcojecdo em tempo real.

O WIS-PPL também, e principalmente, fornece petsmecde melhorias futuras. A
substituicdo do GA simples utilizado por outros amsmos de busca pode talvez resultar
em uma convergéncia mais rapida para o subconjmais adequado de entradas. E
possivel também introduzir outros elementos daittgua, como a ordem das funcbes de
Hermite, no processo evolutivo. Alternativas, comovalidacdo cruzada, podem ser
introduzidas no calculo dfithessde cada subconjunto, ajudando a reduzir a chaece d
sobre-ajuste. A possibilidade de sobre-ajuste,ajuehte com a demanda por recursos
computacionais, apresentam-se como vulnerabilidaolesgoritmo.

O emprego do WIS-PPL em outros tipos de problencasjo problemas de
classificacdo de padrdes, pode abrir outras perspecde estudo. Um estudo mais
aprofundado das circunstancias que levam a altabiidade nos subconjuntos de entradas
selecionados em execucdes diferentes do algorigmeypm mesmo problema pode resultar
em uma compreensao mais profunda de como utilizdhon as propriedades inatas de
selecdo do PPL.

Por fim, outros paradigmas de selecdo de variyaigriam ser testados junto ao
PPL, seja introduzindo uma etapa explicita de 8elag variaveis (poda de entradas) no
algoritmo, seja baseando a avaliacdo dos subcasjumd retreinamento de uma Unica

RNA, ao invés de considerar o treinamento de niaipredes, ou até mesmo a
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identificacdo e emprego de filtros apropriados camopasso de pré-processamento dos

dados, aliviando a tarefa posteriorw@pper.
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Apéndice A

Funcoes Utilizadas nos Experimentos

A.1 Problemas de regressao bidimensionais

HWANG et al. (1994) apresentam um conjunto de cinco fungdeBnbitsionais
envolvendo diferentes tipos de interagcdo das weisade entrada, visando avaliar a
performance do PPL.WOK & YEUNG (1996) utiliza o mesmo conjunto de funcbes em
algumas simulagbes do PPL com polarizagdo da canmaelamediaria. Estas funcgfes

também séo utilizadas em alguns testes e comparapdesentados nesta dissertacdo e sao:

funcao de interacao simples:

f ®(x,,%,) = 24.234(x, - 04)(x, — 0.6) + 036] (A1)

funcao radial:

£O(x,,x,) = 24.234r2 (075-12)] ,

5 5 ) (A.2)
r<=(x,—05°+(x, —05)

funcdo harmonica:
FO(x,%,) = 42.655{220)(1 + Re(zs)},

Z=%+ %, = 031+ )

(A.3)

fungéo aditiva:

f @ (x,x,) = 1.3356[1.5(1— x,) +e4t ser{?ﬂ(x1 - 0.6)2)+ g*e™09 ser(477(x2 - 0.9)2)] (A.4)
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» funcao de interacdo complicada:
f®(x,%,) =1.9[1.35+ exl_xzser{l\’:’»(x1 - 0.6)2)E$er‘(7x2)] (A.5)

Em todas as funcdesufx) O [0,1% Para alguns testes, definiu-se também uma

variavel aleatoriai [0 [0,1] (com distribuicdo uniforme) e irrelevantergpas problemas,
bem como uma variavel = 0,7%; + 0,3%s.

A.2 Yearly Sunspot Number

A série temporak¥early Sunspot Numbé&r uma série historica, tendo seus valores
registrados desde o ano de 1700 d.C até o predglateegistra o nimero de manchas
negras observadas na superficie do Sol (manchagsph cada ano. Trata-se de uma série
periddica, com o periodo aproximado de 11 anosrRfM & MORABITO, 2006), muito
utilizada na literatura de preditores de sériepteais.

A série até 0 ano de 1994 pode ser observada neaFigl abaixo. Os valores para
a série foram obtidos de SIDEAM (2008). Foram utilizados os valores dos anos @8 17

a 1994 (para fins de comparacdo com a literatuwanalizados com média zero e desvio
padrao unitario.

.
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Figura A.1 — Série temporalYearly Sunspot Numbef1700-1994)
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A.3 England Monthly Temperature

A série temporaEngland Monthly Temperatu@liPEL & MCLEOD, 1994) registra a
temperatura média mensal na Inglaterra entre os ae01723 e 1970. A série foi

normalizada para média zero e desvio padrdo umitari

20

Mean Monthly Termperature

.5 | f | | )
011723 011773 01/1823 0141873 0141923 011970
Maonth/ Y ear

Figura A.2— A série temporalEngland Monthly Temperaturg1723—1970)
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Apéndice B

Cozimento Simulado para Diversidade

Simulated Annealing for DiversitySAND; De CASTRO, 2001), ou Cozimento
Simulado para Diversidade, ¢ uma implementacdo e#a-heuristica conhecida por
Simulated AnnealingRecozimento Simulado) com o objetivo de gerar agnjunto de

vetores uniformemente distribuidos no espaco.

B.1 Cozimento simulado

Cozimento (do inglé&nnealing refere-se ao processo metallrgico de sintese de
ligas metalicas através do seu aquecimento e pmstesfriamento controlado: ao se
aguecer o metal, a mobilidade dos atomos é aungmadnitindo que estes se desloquem
aleatoriamente para estados de energia super@aas,se resfriar o metal, os atomos vao
perdendo a mobilidade. Como o resfriamento utiizadlento e gradual, os atomos tém
uma probabilidade maior de assumir configuracOdsailea energia interna, resultando em
cristais maiores e com propriedades desejadas, n@iw resisténcia a forcas de torcao.

O simulated annealingSA) funciona por meio de um processo analogoraocgsso
fisico do recozimento, constituindo-se em uma rhetadistica probabilistica de
minimizacdo global. A cada iteracdo, o SA buscanavo candidato a minimo entre os
vizinhos do estado atual, causando um pequeno cdesénto aleatério no sistema e
calculando anergia(o valor da funcéo a ser minimizada) do novo est&& esta energia
for inferior & do estado atual, o deslocamento #®raaticamente aceito e o estado do
sistema é atualizado para o0 novo; mas se a entgimaior, a aceitacdo é tratada
probabilisticamente.

A probabilidade de aceitacdo do novo estado depgmdea energia, da energia do
estado atual, e de um parametro global do algorimaonaddemperaturaque diminui

com o tempo e € dada pela expressao:

81



P(AE) = ex;{__l_EJ : (B.1)

sendoE a energia do estageAE a diferenca das energias entre o estado atuabgmeT
a “temperatura” do sistema.

Observa-se que a probabilidade diminui para valm@sres dé\E e menores d€,
fazendo com que deslocamentos que piorem muitocahidgde do sistema sejam menos
provaveis, mas ainda permitindo que se escape dienod locais; e com que transi¢cdes
para estados de maior energia figuem cada vez mmgusovaveis com 0 numero de
iteracbes (uma vez que a temperatura vai sendaigradnte reduzida). Em particular,
quandoT chega a zero, a probabilidade de transicdo p&adassde energia superior é nula
e 0 algoritmo desimulated annealinge reduz a um método guloso de minimizacéo (a
tomada de deciséo é sempre no sentido de melloganlente a funcéo objetivo).

A forma como se dara a reducdoTdeom o tempo € dada pelo plano de cozimento
( do inglésannealing schedu)ee pode seguir varias estratégias (incluindo ass/etapas
de elevacdo da temperatura) e influencia a quadiddal solucdo final encontrada. E
importante que, a cada temperatura, o algoritma segcutado por iteracdes suficientes
para que o sistema possa explorar devidamenteaagoeticdo de operacado. Critérios de

parada comuns incluem valores minimos de energtledamperatura.

B.2 SAND

O SAND consiste de uma implementacdo especificalgoritmo de SA com o
objetivo de induzir diversidade em uma dada “pogidd. A energia E do sistema é dada
pela similaridade entre os vetores que compdenpal@gdo, quanto maior a similaridade,
maior é a energia do sistema. A temperaluéareduzida cada vez que o sistema falha em
ter sua energia alterada durante um nurdete iteragfes; a taxade mutacao sofrida pela
populacdo também é reduzida a cada etapa de daripara uma dada temperatura. A

reducdo dd e a é dada pela tax@ O pseudo-codigo abaixo resume o algoritmo SAND:
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1. P = populacao inicial de N vetores,
2. E =energidP),
3. Pmmp= perturbacadP), a = S.a,
4. Ermp= energidPrmp
seAE < 0, perturbagéo aceita: B Prmp retorna ao Passs,
seAE > 0, cheque se perturbacao € aceita (Equacahp
seAE =0, cont = cont+1,
se cont> g, cont=0, T= BT, a = valor inicial, retorne ao Pass®

caso contrario, retorne ao Pas8p

A energia do sistema é dada pelo comprimento dorwditecional médio da
populacao:
E=("ad)? (B.2)
sendo:

_ N

_1
[ _NZI“ (B.3)

i=1

e l; os vetores direcionais unitarios. Comda resultante dds vetores, entédo, quandose
aproximar de zero, temos queMsetores estdo distribuidos de forma equilibrada.

O critério de parada é baseado no intige
| (%) =1001(1-E) (B.4)

Quando dscatingir o valor pretendido (normalmente algo pndxide 100%), o

algoritmo é interrompido.
B.2.1 Exemplos de geracao de diversidade pelo SAND
As figuras abaixo mostram a atuacdo do SAND solmecanjunto de 5 vetores

bidimensionais (Figura B.1) e um conjunto de ddpnes tridimensionais (Figura B.2).

Nelas podemos observar como a distribuicdo vangermizando com o tempo. Os

graficos B.1(f) e B.2(f) mostram a evolucéo do ¢edis(%). Percebe-se como a energia do
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siste

ma oscila com amplitudes cada vez menores(idm que a temperatura € reduzida)

até se estabilizar préxima de zerg{®6) proximo de 100).
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Figura B.1 — SAND atuando sobre um conjunto de cinco t@es bidimensionais
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Figura B.2 — SAND atuando sobre um conjunto de dez vetorésdimensionais
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