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Resumo

Sistemas evolutivos e processamento de dados de alta dimensdo sdo de grande impor-
tancia pratica, atualmente sob intensa investigacao. Esta dissertagao introduz um neuro
classificador evolutivo, avalia seu desempenho usando dados de alta dimensao e compara
seu desempenho com classificadores evolutivos e classicos representativos do estado da
arte na area. O neuro classificador processa fluxos de dados continuamente e determina a
estrutura de uma rede neural artificial com os respectivos pesos sinapticos. Os resultados
de simulacao sugerem que o algoritmo proposto é competitivo quando comparado com
os modelos evolutivos analisados nesta dissertacao. Ele supera, em termos de taxa de
classificacao, todos os modelos na maioria dos conjuntos de dados considerados. Ainda,
o neuro classificador requer um menor tempo de processamento por amostra entre os

classificadores evolutivos e os classicos nao evolutivos.

Palavras-chaves: Classificadores evolutivos; redes neurais artificiais; espaco de alta di-

mensao.



Abstract

Evolving systems and high dimensional stream data processing algorithms are of enormous
practical importance, and currently are under intensive investigation. This dissertation
introduces an evolving neural classification approach, evaluates its performance using
high dimensional data, and compares its performance with evolving and classic classifier
algorithms representative of the state of the art. The evolving neural classifier works in
one-pass mode to find the neural network structure and its weights using high dimensional
stream data. The results achieved by the proposed approach suggests that it is competitive
with the evolving models addressed in this dissertation. It outperforms in classification
rate all of them in most of the datasets considered. Also, the approach requires the lowest

per sample processing time amongst the evolving and classic batch classifiers.

Keywords: Evolving classifier; artificial neural network; high dimensional space.
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parametro de proporcao da dispersao de grupo em evolving Neural Network-based
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limiar de decisdo em evolving Vector Quantization (eVQ)

parametros dos consequentes das regras nebulosas
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O volume de dados gerados é cada vez maior e mais frequente. Nas industrias,
sensores disponibilizam grande quantidade de informacao. Na internet, a crescente oferta
de postagens em redes sociais, o compartilhamento de imagens, videos e documentos

compreendem grande parte do volume de dados disponivel para analise atualmente.

Com isso, a busca por técnicas de mineragao de dados (data mining) eficientes tem
aumentado continuamente. A mineracdo de dados objetiva descobrir padroes e extrair
conhecimento presente em massas de dados. Funcionalidades tipicas incluem predicao,
classificagao e clusterizacdo, por exemplo (HAN et al., 2011). Classificagdo é utilizada
para atribuir os dados as classes de acordo com os respectivos conteudos, sendo o foco

principal deste trabalho.

Além do volume, a dimensao dos dados em certas aplicagoes é grande, podendo
ser 100-, 1.000- ou 100.000-dimensional. Imagens, videos e documentos sao exemplos de
dados de alta dimensdao com alta taxa de geracao. No caso de textos da lingua por-
tuguesa, que possui aproximadamente 390 mil verbetes (LETRAS, 2009), considerando
uma representagao sem pré-processamento, um documento poderia ser representado por
um vetor com dimensao aproximada de 390 mil. Como outro exemplo, uma imagem de-
finida por uma matriz quadrada com 256 pixels na vertical e 256 pixels na horizontal,
pode ser representada por um vetor de dimensao 65 mil, aproximadamente. Mesmo com

o pré-processamento para eliminar atributos irrelevantes, a dimensao ainda seria alta.

Usualmente, classificadores processam dados considerando que todos eles estao dis-
poniveis ao mesmo tempo. Quando um grande volume de dados é gerado em um pequeno
intervalo de tempo, pode ser inviavel ou impraticavel armazenar todos os dados para
processamento posterior. Alguns casos demandam uma rapida resposta para tomada de
decisoes, o que inviabiliza a armazenagem de dados para processamento posterior. Nesse
cenario, técnicas para mineracao de dados sequenciais sao mais adequadas, pois elas pro-
cessam os dados como um fluxo, um a um ou em pequenos blocos. Tais técnicas visam
minimizar o armazenamento dos dados, processando-os e analisando-os enquanto dispo-

niveis e descartando-os em seguida.

Nesse contexto, dois tipos de classificadores sdo importantes: classificadores adap-
tativos e classificadores evolutivos. O primeiro leva em consideracao que sua estrutura
é pré-definida e se mantém fixa durante todo o processamento, adaptando seus parame-

tros a cada novo dado apresentado. O segundo evolui sua estrutura ao longo do processo
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de aprendizagem juntamente com a adaptagao de seus parametros. Por exemplo, Liang
et al. (2006) introduziram uma versao sequencial da Maquina de Aprendizado Extremo
(OS-ELM) cuja estrutura é pré fixada durante a aprendizagem e seus parametros sao
atualizados sempre que um dado é apresentado. Lan et al. (2009) apresentaram a ver-
sdo construtiva da Maquina de Aprendizado Extremo Online Sequencial (CEOS-ELM)
na qual, durante o processo de aprendizagem, novas unidades sao adicionadas a estru-
tura e seus parametros atualizados. Estes exemplos apresentam uma visao simplificada
de sistemas evolutivos. Segundo Angelov et al. (2010), Sistemas Evolutivos Inteligentes
(eIS) sao aqueles capazes de simultaneamente desenvolver e adaptar sua estrutura e fun-
cionalidades ao longo do tempo. Evoluir pode compreender a compressao ou a expansao
da estrutura, sendo essa composta por regras em sistemas nebulosos, neuronios em redes
neurais artificias ou ambos em sistemas hibridos. Classificadores evolutivos que atendem
essa definigdo incluem: AnYa-Class (ANGELOV; YAGER, 2011), eClass (ANGELOV;
ZHOU, 2008), FLEXFIS-Class (LUGHOFER et al., 2007) e Simpl_eClass (BARUAH et
al., 2011). Lughofer (2011b) analisa o comportamento do classificador evolutivo FLEXFIS-
Class para processar dados com 17, 52 e 74 atributos. Esta dissertacao considera dados
de dimensao acima de 10.000 atributos e essa serd a ordem de grandeza que aqui define

alta dimensio.

1.2 Objetivo

O objetivo desta dissertacao é implementar e analisar o desempenho de algoritmos
evolutivos de classificagdo em espago de alta dimensdao. Uma abordagem neuro evolutiva é
proposta neste trabalho e seu desempenho é comparado com os classificadores evolutivos
baseados em regras nebulosas como AnYa-Class, FLEXFIS Class e eClass. A abordagem
aqui proposta, reine diferentes conceitos utilizados em diferentes algoritmos evolutivos

para definicao da estrutura e estimacao dos parametros.

A analise sera baseada no desempenho dos classificadores evolutivos quanto a taxa
de classificacao, o tempo de execucao por amostra e o nimero de regras nebulosas ou
neurdnios ocultos. O principal objetivo dessa andlise é verificar se esses classificadores sao

capazes de identificar as classes dos dados em espacos de alta dimensao.

A abordagem neuro evolutiva proposta é também comparada com classificadores
nao evolutivos cléssicos da literatura como a Maquina de Vetores Suporte (SVM), Ar-
vores de Regressao e Classificagdo (CART), k- Nearest Neighbor (kNN) e a Méaquina de
Aprendizagem Extrema Parcialmente Conectada (PC-ELM). A andlise ¢é feita quanto a

taxa de classificacao.

Ainda, o classificador neuro evolutivo é submetido a um problema de classificacao

com a distribuicao dos padroes variando ao longo do tempo. Essa analise ¢ importante para



Capitulo 1. Introdugdo 15

algoritmos evolutivos, pois, devido sua capacidade de adaptacao, evoluindo sua estrutura
e parametros, os classificadores evolutivos devem ser capazes de lidar com a mudanga da

distribuicao dos padroes contidos nos dados ao longo do tempo.

1.3 Organizacdo do trabalho

O Capitulo 2 apresenta as defini¢oes e caracteristicas de sistemas evolutivos, en-
fatizando os classificadores, as etapas de identificacao da sua estrutura e a estimacao de

seus parametros.

O Capitulo 3 aborda os conceitos e defini¢oes referentes a reconhecimento e clas-
sificacao de padroes, considerados essenciais em um processo de classificagao. Ao longo
deste capitulo também sao apresentados exemplos de classificadores que processam dados

de forma nao recursiva.

O Capitulo 4 parte dos conceitos apresentados nos capitulos 2 e 3 para desenvol-
ver o classificador proposto nesta dissertacao. O neuro classificador evolutivo (eNNA) é

detalhado e aplicado a dados de alta dimensao.

O Capitulo 5 apresenta os resultados computacionais obtidos pelos classificado-
res evolutivos e nao evolutivos aqui tratados. Taxa de classificacao, tempo de processa-
mento e complexidade da estrutura do modelo sao os valores considerados na comparacao.

Considera-se dados com e sem mudanga de distribui¢do ao longo do tempo.

Finalmente, o Capitulo 6 conclui a dissertacao resumindo suas contribuigdes e

sugerindo itens para investigacao futura.
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2 Sistemas Evolutivos

Este capitulo apresenta os principais conceitos e caracteristicas de sistemas evo-
lutivos com énfase na sua aplicagao para classificacdo. Sao apresentados métodos para
identificacdo da estrutura de modelos evolutivos, regras para sua evolucao ao longo do

tempo e algoritmos de estimacgao de parametros usando os dados de entrada.

Segundo Angelov et al. (2010), Sistemas Evolutivos Inteligentes (elS, evolving In-
telligent Systems) sao sistemas capazes de simultaneamente evoluir sua estrutura e res-
pectivas funcionalidades ao longo do tempo. Evoluir neste contexto significa expandir ou
comprimir a estrutura e atualizar os parametros do sistema frente as mudangas nos da-
dos. Uma caracteristica dos sistemas evolutivos é o processamento dos dados na forma
de um fluxo continuo, um a um ou em blocos, permitindo a aplicagdo em tempo real. O

tratamento em fluxo alivia o armazenamento de dados.

Os sistemas evolutivos utilizam, em sua maioria, uma estrutura composta por
regras nebulosas (FRB, fuzzy rule-based), redes neurais artificiais (NN, Neural Network)
(HAYKIN, 1994) ou hibridas neuro-nebulosas. FRB é baseado em conjuntos nebulosos
(ZADEH, 1965) nos quais regras SE-ENTAO compdem o modelo.

Assim como outros métodos de inteligéncia computacional, elS sdo usados em clas-
sificacdo, predicao de séries temporais, regressao e agrupamento de dados. Classificadores
evolutivos sao frequentemente usados em tomada de decisdo em sistemas auténomos (e.g.
robética) (ZHOU; ANGELOV, 2007), classificagao de textos e imagens (LUGHOFER et
al., 2007) e detecgao de anomalias em processos industriais (ANGELOV et al., 2006).

Classificadores evolutivos tem a propriedade de desenvolver e auto organizar sua
estrutura (ANGELOV et al., 2007). As principais técnicas de identificacdo da estrutura
e estimagao dos parametros utilizados para modelar sistemas evolutivos sao discutidos a

seguir.

2.1 Modelagem Evolutiva de Classificadores

No contexto de sistemas evolutivos, mecanismos especificos sao utilizados para
gradativamente modelar um sistema utilizando os dados de entrada. A capacidade de
evoluir um modelo com um minimo de informacao é uma das vantagens dos sistemas
evolutivos. Modelos sao construidos levando em consideracao o historico de amostras, de

forma que somente seja processada a amostra atual a cada instante.

A determinagao da estrutura do modelo é feita por meio da particao do espago de

dados, dividindo-o em regioes que contenham dados semelhantes, na maioria dos casos, no
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espaco de entrada-saida. Desta forma, a estrutura do modelo reflete a particao do espago
de dados e componentes como regras nebulosas e/ou neur6nios sdo associados as regioes.
A Figura 1 mostra a ideia de particao do espago de dados. Uma técnica utilizada neste
contexto é a chamada Estimativa de Densidade Kernel (KDE, Kernel Density Estimation)
e, em sistemas evolutivos nos quais ha um fluxo de dados, utiliza-se uma forma recursiva
para estimar a densidade. Um exemplo é a Estimativa de Densidade Recursiva (RDE,
Recursive Density Estimation) (ANGELOV; FILEV, 2004), detalhada na Segao 2.2.

A
€,

Regido 1
n

Regizo 2 o ./
Regido

>
x,

Figura 1 — Particao do espago dos dados

Uma vez identificada a estrutura do modelo, seus parametros devem ser estimados
para cada elemento da estrutura do modelo. Em um sentido amplo, estimacao de parame-
tros é um problema de otimizagao que visa encontrar modelos melhores a cada novo dado
disponivel. Um método classico é o método dos Quadrados Minimos (LS, Least Square) e
sua forma recursiva (RLS, Recursive Least Square) (YOUNG, 1984) detalhada na Secao
2.3.

2.2 ldentificacao da Estrutura

A estrutura de um sistema, em geral, é definida por sua representacao, seja ela por
equagoes matematicas, conjunto de regras nebulosas ou uma rede neural (ANGELOV,
2012). O conjunto de regras nebulosas e a rede neural sdo amplamente utilizados em
sistemas evolutivos. A quantidade de regras e o tamanho da rede neural estao diretamente
associados a particio do espaco de dados. Conforme mencionado na secdo anterior, a
utilizagao de estimativa de densidade recursiva utilizando kernels é uma alternativa para

particao do espaco de dados.

A estimativa de densidade kernel é uma forma de estimar a densidade utilizando

uma funcao kernel centrada em cada dado presente e, a estimativa final depende apenas
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da relagdo espacial das amostras. A funcao kernel é uma fungao simétrica, unimodal e
positiva. Em RDE, diferentes tipos de kernel podem ser utilizados, entre eles Gaussiano,
Epanechnikov e Cauchy. Comumente, o kernel Gaussiano é utilizado por KDE. Entretanto,
para estimacao em modo sequencial, Angelov e Filev (2004) sugerem usar o kernel de
Cauchy. A densidade utilizando kernel de Cauchy é definida como:

D, = 1 (2.1)

K1
1+ = j;l dist3,

onde Dj, ¢ a densidade estimada no instante k e distj, ¢ a distancia entre o dado no
instante k e todos os dados nos instantes passados j = 1,...,k — 1. O valor dist;; pode
ser um distancia Euclidiana, como em AutoClass (COSTA et al., 2015) e AnYa-Class
(ANGELOV; YAGER, 2011) ou uma medida de similaridade tipo cosseno, como em eClass
(ANGELOV; ZHOU, 2008). Outras métricas podem ser usadas, como a Mahalanobis, por
exemplo. A expressao (2.1) estima a densidade dos dados no instante k, mas requer que
todos os dados de instantes passados estejam disponiveis. Se x;, € R*? é o dado no instante
k, a estimativa de densidade de Cauchy pode ser computada recursivamente utilizando
distancia Euclidiana da seguinte forma:

(k—1)

D. =
T k= D)(xIx + 1) + 0 — 20

(2.2)

T T
Vp = X Sk; Ok = Ok—1 + X1 Xp—1; 01 =0; G =1 +Xp_1; < =0;

A densidade estimada por (2.2) é uma densidade global pois leva em consideragao todos os
dados passados. Densidades locais podem ser estimadas para auxiliar na decisao de criagao
de uma nova regiao do espago de dados. Por exemplo, AnYa-Class define uma densidade
local, similar a definida por (2.2), mas considerando apenas os dados atribuidos a cada
regiao. Assim, cada uma terda uma densidade local propria. Em outros, como eClass,
define-se uma densidade relativa a um dado representativo da regiao. Esse, denominado
ponto focal, tem sua densidade atualizada sempre que cada novo dado é apresentado. A
Figura 2 mostra a densidade global do dado x; no instante k, densidade essa calculada
considerando os dados da regiao 1 e da regiao 2. Nos casos em que a densidade local é
computada, apenas os dados associados a cada regiao sao considerados no seu calculo. Os
pontos focais podem ser a média dos pontos de cada regido, ou o ponto da regiao com

maior densidade global.

Densidades auxiliares, como a local e a do ponto focal, sdo tteis para decidir
quando criar uma nova regiao no espacgo de dados. A regra utilizada em AnYA-Class e
eClass segue um padrao: SE (densidade dado atual > densidade dos pontos focais/locais)
ENTAO (Criar nova regiao). Em AutoClass é utilizada uma média das densidades e as
informagoes da quantidade de outliers presentes. Adicionalmente, o nivel de ativagao de
regras nebulosas busca identificar se o novo dado, mesmo com potencial em se tornar uma

nova regiao, pode ser atribuido a regiao mais préxima.
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Figura 2 — Célculo da densidade em um dado

Em outras abordagens, como FLEXFIS-Class (LUGHOFER et al., 2007), a evo-
lugdo da estrutura ¢ baseada em medidas de distancia ou similaridade como as ja citadas
Euclidiana, Mahalanobis ou cosseno. A Quantizacao Vetorial (VQ, Vector Quantization)
agrupa os dados utilizando uma distancia para identificar a proximidade entre os dados.
Assim como a RDE define um ponto focal para cada regiao, a VQ define um centro para
representar cada grupo. Sistemas evolutivos usam uma versao recursiva da V(@Q, a Quan-
tizacao Vetorial Evolutiva eVQ, evolving Vector Quantization em (LUGHOFER, 2011a)
e originalmente VQ-INC, Incremental Vector Quantization em (LUGHOFER, 2008).

O eVQ utiliza a distancia entre c,;,, 0 centro mais proximo ao dado xy, e X, para

decidir se um novo grupo deve ser criado usando as expressoes (2.3) e (2.4):

X5 = Cuwinll = 5 (2.3)
L W
B = facﬁ

onde [ é um limiar e d a dimensao dos dados. Se a expressao (2.3) é satisfeita, entdo um

(2.4)

novo grupo é criado com x; como centro. O valor de § sugerido por Lughofer (2008) visa
acomodar a “maldi¢ao da dimensionalidade” em que, quanto maior a dimensao dos dados,
maior a distancia entre eles. O parametro fac foi introduzido por Lughofer (2008) como
um fator de influéncia da constante 8 e, em muitos testes feitos com diferentes conjuntos
de dados, teve seu valor estimado como sendo 0.3. Entretanto, para evitar que muitos
grupos sejam criados e nao ocorra efeitos fortes de sobreajuste nos dados, outros valores
de facno intervalo [0, 1] podem ser escolhidos. O algoritmo proposto no Capitulo 4 utiliza

a expressao (2.4) no processo de definigdo dos grupos.

A ultima fase do processo de identificagdo da estrutura comumente utiliza condi-
¢oOes para compressao, eliminando partigoes ou grupos e as correspondentes regras nebu-

losas ou neur6nios. Esse procedimento segue condigdes que identificam a qualidade das
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particoes criadas frente as possiveis mudancas na distribuicao dos dados. Dois cenarios
principais sao de interesse: o primeiro diz respeito a eliminagao de parti¢oes que nao repre-
sentam mais o estado corrente (concept drift), conforme ilustra a Figura 3; o segundo diz
respeito a eliminacdo de parti¢oes que foram criadas por dados considerados “outliers”,

ou seja, dados cujos valores sao inconsistentes em relacao aos restantes.

A A
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Figura 3 — Variacao na distribuicao de dados: concept drift, t; # t;

A figura 3 ilustra a variagdo na distribuicao dos dados ao longo do tempo. A
estrutura evoluida, com trés regioes associadas aos dados no instante t = t;, ndo representa
com efetividade os dados com uma nova distribuicao no instante ¢ = ¢;. A estrutura deve,

ao longo do tempo, se adaptar as mudangas na distribuicao dos dados.

Angelov et al. (2010) sugere 3 critérios para monitorar a qualidade dos grupos:
1) quantidade de dados associados a determinado grupo (Support); 2) tempo decorrido
desde o instante da criagdo do grupo (Age); e 3) acumulado relativo do nivel de ativagao
de determinada regra nebulosa (Utility). Esses critérios sdo responséaveis por identificar,
respectivamente, o poder de generalizacdo de um determinado grupo, quao atualizado
estd o grupo, e o quanto uma regra nebulosa foi utilizada desde a sua geracao pelo grupo

correspondente.

O método eClass utiliza Age para decisao de exclusao de um grupo. O método
eTS+ (versao do original TS (ANGELOV; FILEV, 2005)) utiliza todos os critérios e, se
qualquer um deles for satisfeito, entao a regra ¢ correspondente é eliminada. Os critérios

podem ser:
C1: SE(Utility' < Utility, sgia — Utilitygespio) ENTAO(L < L — 1) (2.5)

C2: SE(Age' > Age,spia + Aglyesvio) ENTAO(L + L — 1) (2.6)
C3: SE(Support’ < 3)E(k>I'+10)ENTAO(L + L — 1) (2.7)
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onde L é o nimero de grupos em k e I* é o instante em que o i-ésimo grupo foi criado.
Utility,,sqi, ¢ @ média dos valores de Utility dos grupos, Utility,,,, ¢ o desvio padrao dos

valores de Utility, Age ¢ a média das idades dos grupos e Age,.,;, © desvio padrao

média
das idades dos grupo. Todos os critérios sao verificados para cada grupo i. A abordagem

proposta nesta disserta¢ao utiliza uma versao do critério 3, conforme (2.7).

Uma vez adaptada a estrutura, sempre que ha um novo dado na entrada, prossegue-

se com a estimacao dos parametros da estrutura corrente.

2.3 Estimacao de Parametros

O modelo evolutivo de um sistema é construido gradualmente e precisa de um
mecanismo de estimacao de parametros que o otimize gradativamente. Na identificacao
da estrutura, dois tipos sao de interesse: regras nebulosas e rede neural. Em particular,

uma regra nebulosa tem a forma:
Regra' = SE(Antecedente’) ENTAO(Consequente’) (2.8)

Em (2.8), antecedente e consequente possuem formatos especificos. O antecedente de uma
regra calcula o grau que um dado de entrada é compativel com um ou mais conjuntos
nebulosos. O formato SE(x; é Ay)E (x5 é As), por exemplo, requer a determinagio do grau
de pertinéncia de x € R? em A, e A,, utilizando as respectivas funcoes de pertinéncia. A
Figura 4 ilustra como regras nebulosas estao associadas a particao do espaco de dados,
onde A}, Al Al e A2 A2 A2 sio conjuntos nebulosos. Cada regra SE — ENTAO esté

associada a uma das regioes.

O consequente de uma regra segue padroes diferentes. Os mais comuns e fre-
quentemente usados sao tipo Mamdani (MAMDANTI; ASSILIAN, 1975) e Takagi-Sugeno
(TAKAGI; SUGENO, 1985). Ambos tém o mesmo padrao de antecedente, mas possuem

consequentes distintos. Uma tipica regra do tipo Mamdani para um classificador é escrita

como:

Regra' = SE(z, 6 A)E(z, 6 AY)E ... E(xqé AY))ENTAO(Classe") (2.9)
Em que X = [21, %9, ...,14]7 é a amostra, (z,é A%) é o h-ésimo conjunto nebuloso associ-
ado a variavel x;, na i-ésima regra nebulosa com ¢t =1,...,Leh=1,...,d. A inferéncia

neste caso ¢é feita por meio da regra de maior ativaciao 7¢, como:
i* . L i
Classe = Classe", i* = arg malx(T ) (2.10)
1=

com,

Ti:hl:[A;;(xh), i=[1,I1] (2.11)
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Figura 4 — Definicao de conjuntos nebulosos

A () = exp (— 1<di5t§l) ) i=[LL, h=[d (2.12)

i
2\ v

Onde dist}, é a distancia entre a amostra e o ponto de maior representatividade da i-ésima
regra nebulosa A’ e v}, é a dispersao da fungao de Aj. O ponto de maior representatividade
é o ponto com maior densidade local, computado utilizando a estimativa de densidade
kernel recursiva. A distancia dist pode ser euclidiana ou uma medida de similaridade

como a cosseno, defina por

d
Zj:1 TkjTij

d 2 d 2
\/ijl Tij ijl Tij

disteos(zg, ) =1 — (2.13)

onde x; e x; sdo dois vetores d-dimensionais.

O modelo Takagi-Sugeno define seu consequente como uma funcao de ordem zero
ou primeira ordem. Ordem zero significa que o consequente é uma funcao constante y =

cte, enquanto que a de primeira ordem é tipicamente descrito como:
Regra’ = SE(x, 6 AD)E(1y ¢ AYE ... E(xgé AY)ENTAO(y' = %70") (2.14)

com X = [1,21,T,...,74] ¢ O = [00, 0%, ... 057. A saida de uma regra nebulosa i pode
ser normalizada, usando:

i

L Yy

§=—2 (2.15)
25:1 Y
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e a saida, no geral, é computada por:

L T

v=> vV (2.16)
i=1 YT
com 7' sendo a ativagdo da i-ésima regra, conforme (2.11). A saida y é usada para definir

a qual classe o padrao pertence, entre as classes possiveis, utilizando limiares de decisao.

Dessa forma, os parametros ® dos consequentes das i regras podem ser estimados
com o método dos Quadrados Minimos Recursivos ponderado (wRLS, Recursive Least
Square). Seja k o instante atual, temos:

AP xix Py
1+ xiPi_ %y

;c = @2;—1 + PZ—1Xk)‘i(yk - Xg@z—ﬂ (2.18)

i

i— —
k= * k-1

(2.17)

onde ©) = 0 e Pj = QI, onde Q é um escalar positivo com valor elevado. A matriz
P € REHDX(+D) o T é a matriz identidade. O termo A é um fator de ponderacio que
depende do nivel de ativacao da i-ésima regra nebulosa. Para \* = 1, a estimacao se da
pelo método Quadrados Minimos Recursivos, com garantia de 6timos globais na solugao.
Para \* = 0, ndo hé atualizacdo dos parametros do modelo. Assim, para 0 < \' < 1, a
solugao garante 6timo locais, garantindo um comportamento adequado dos sub-modelos
em cada i-ésima regra (ANGELOV; FILEV, 2004).

O Capitulo 4 apresenta a estrutura de uma rede neural e a atualizacao dos seus
parametros utilizando RLS. Embora a estrutura seja composta por neurdnios ao invés de
regras nebulosas, os parametros a serem estimados sdo também coeficientes de um sistema

linear, tal qual o desenvolvido nessa subsegao.

2.4 Resumo

Este capitulo resumiu os conceitos de sistemas evolutivos e suas variagoes como
classificadores. Como focos principais, foram abordadas técnicas para identificacdo da
estrutura e estimacgao dos parametros de um classificador. A particao do espaco dos dados
utiliza Estimac@o de Densidade Recursiva (RDE) e Quantizacao Vetorial evolutiva (eVQ),
enquanto que a estimacao dos parametros é feita através do método Quadrados Minimos

Recursivos (RLS) locais.
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3 Classificadores

Este capitulo trata conceitos de reconhecimento com foco em classificacao de pa-

droes e nos classificadores que sao utilizados como referéncia nesta dissertagao.

Reconhecimento e classificagdo de padroes, embora parecam termos semelhantes
para um mesmo processo, sao na verdade distintos. Para descrever classes, um modelo de
classificacao precisa extrair e reconhecer os padroes presentes nos dados disponiveis e, a

partir deste conhecimento, construir um mecanismo para atribuir outros dados as classes.

O desenvolvimento de um modelo de classificacao de dados possui duas fases: fase
de treinamento (aprendizagem) e fase de teste (avaliagdo) do modelo. Na primeira, dados
pré selecionados sao utilizados para construir um modelo, isto é, aprender os padroes e
induzir um mapeamento que discrimine as classes (HAN et al., 2011). Na segunda fase,
dados novos sao apresentados ao classificador construido. Esses dados sao entao atribuidos

as classes conforme o mapeamento encontrado na primeira fase.

A aprendizagem, ou treinamento, tem o propédsito de definir regides de decisao
no espago de dados. As regioes sao delimitadas por fronteiras de decisdo caracterizadas
por funcoes. Essas sdo denominadas fungoes discriminantes na area de classificagdo. Se
as fronteiras sao lineares, isto é, definidas por fungoes afins, os modelos sao chamados de
classificadores lineares. Caso contrario, os classificadores sao nao lineares. Um classificador
tem capacidade de generalizacao se ele classifica corretamente dados nao conhecidos a
priori. De certa forma, essa visao é intuitiva, mas um modelo com um pequeno erro de
aprendizagem pode nao ter capacidade de generalizagao. O quanto o modelo se ajusta
aos dados de treinamento na fase de aprendizagem é o que determina sua capacidade de
generalizagdo. Tipicamente, tal capacidade de um modelo pode ser monitorada durante
a fase de aprendizagem com etapas de validacdo (PRECHELT, 1998).

Classificadores construidos a partir de dados necessitam assumir fronteiras de de-
cisao definidas por mapeamentos, cujos parametros sao estimados de forma a minimizar
o erro de classificagdo. Por exemplo, métodos Bayesianos utilizam densidade de probabi-
lidade para determinar a qual classe um dado pertence. Contudo, como essas densidades
raramente sao conhecidas, métodos de estimacao de maxima verosimilhanga utilizam os

dados de treinamento para estimar parametros das densidades de probabilidades.

Classificadores que produzem fronteiras de decisao nao lineares, como redes neu-
rais artificias, sdo o que caracterizam o estado da arte na area. Todos os classificadores
citados até aqui necessitam dos dados de treinamento para uma fase de aprendizagem.
Presentemente, a demanda é por classificadores cuja fase de aprendizagem é feita sequen-

cialmente para construir e adaptar o classificador gradativamente. Conforme o Capitulo 2,
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classificadores evolutivos sdo classificadores incrementais, com processamento sequencial

de dados.

Apés uma breve revisao de classificadores lineares, as proximas se¢oes resumem
classificadores que processam dados em batelada, como redes neurais, Maquina de Vetores
Suporte (SVM, Support Vector Machine), Arvore de Regressio e Classificacio (CART,
Classification and Regression Trees), k Vizinhos mais Proximos (kNN, k Nearest Neigh-
bours) e uma abordagem recente da méquina de aprendizagem extrema baseada em pro-
jegoes semi aleatérias (PC-ELM, Partially Connected Extreme Learning Machine). Esses

sao exemplos de classificadores classicos estado da arte na area.

3.1 Classificadores Lineares

Classificadores lineares sao modelos de classificacao cujas fungoes discriminantes
sao fungoes afins. Fungoes discriminantes afins sdo uma combinagao linear dos atributos,

que sao os componentes do vetor x:
gz(X) = W;o + w1 + Wipxy + ...+ Widl g = WZTX -+ wW;0 (31)

onde w; = [wj1,...,wy|" é o vetor de pesos (pardmetros da combinacio linear) e wy
¢ um limiar (bias) (DUDA et al., 2001). O indice i em (3.1), refere-se a i-ésima fungao
discriminante. Para casos com apenas duas classes, uma fun¢ao discriminante afim define
uma fronteira de decisdo que é um hiperplano (hiperplano separador) definido pelo vetor

W.

A atribuicdo de uma classe a um dado de entrada x € R¢, se d4 da seguinte

maneira:

classe 1 se g(x) >0,
nao definida se g¢g(x) =0,
0

classe 2 se g¢g(x) <

Quando g(x) = 0 o dado estd na fronteira de decisao. A posigao do hiperplano é definida
pelo vetor w e a distdncia da origem ao hiperplano é dada por wy/||w||. A Figura 5 mostra
um hiperplano que caracteriza a fronteira de decisao considerando duas classes e dimensao
d=3.

Casos com mais de duas classes exigem tantos hiperplanos quanto o necessario para
produzir fronteiras de decisao que particionem o espaco de dados em tantas quantas forem
as classes. Por exemplo, emails recebidos por uma pessoa podem ser classificados entre
trés categorias: spam, email pessoal ou email profissional, classe 1, 2 e 3, respectivamente.

Assim, uma fungao g;(x), i = 1,2, 3, deve ser associada a cada uma das classes, definindo
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€,

Figura 5 — Hiperplano de um classificador linear e duas classes

fronteiras de decisao entre classes 1-2, 1-3 e 2-3. De forma geral, considerando C' classes,

a atribui¢do de um dado x a uma das C-classes ¢é feita de acordo com a seguinte regra:
SE(gi(x) > gj(x), Vj#i,i=1,.,C)ENTAO(x = C;) (3.2)

Em palavras, um dado x ¢ atribuido a classe C; se o valor da fungdo discriminante g;(x)
for maior do que todos os valores das funcoes restantes. A fronteira de decisao entre C; e
C; é tal que g;(x) = g;(x), conforme ilustra a Figura 6. Em classificagao linear o problema

central é estimar os vetores w; e o valor de w;o, 1 =1,...,C.

A
€,

Classe 1

>
€,

Figura 6 — Hiperplano separador e classificador linear multiclasses

A estimagao dos vetores w; e dos valores de w;y pode ser feita pelo Método dos

Quadrados Minimos. Usando dados rotulados com as respectivas classes na fase de trei-
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namento, temos que:

Y =XW (3.3)
onde,
Y,
Yo
Y=| (3.4)
Yc¢
comY € R$V*C em que N é o niimero de amostras no conjunto de treinamento e C' ¢
o numero de classes dos dados. As matrizes Y; € RVi*¢ i = 1,...,C compreendem as
classes de cada uma das n = 1,..., N amostras e N; o nimero de amostras na classe

7. A formulacao considera a classe y, como um vetor de dimensao C, ou seja, se classe
1 entdo y, = [1,0,0,..,0], se classe 2 entdo y, = [0,1,0,..,0] e assim por diante, isto
é y, € {0, 1}0. A matriz W € RED*C compreende os vetores w; e os valores wyg, na

forma:

W1 Wo ... W;

W — |:w1() wo20 - .- wm] (35)

e X € RV*(@+D) compreende as N amostras, separadas em i matrizes na forma:

X4
X
X=1| (3.6)
Xc
As matrizes X;, 2 = 1,...,C compreendem as amostras de cada classe 7. Em cada amostra

¢ inserida uma constante com valor 1, x,, = [1,x]7, o que justifica a consideragao de (d+1)
elementos nas matrizes. A solu¢do que minimiza a soma dos quadrados dos erros é escrita

a seguir:
W= (XTX)"'XTY = XY (3.7)

onde X' é a pseudo inversa da matriz X. A solugdo (3.7) necessita de um conjunto de

treinamento disponivel com N amostras armazenadas na matriz X.

Outra forma de estimar o vetor de pesos w ¢é utilizar métodos iterativos, como
gradiente descendente ou Newton. Nesses, uma funcdo de erro é considerada e, iterativa-
mente, o algoritmo busca por w que minimize o erro. O método de Newton, por ser um
método de segunda ordem, geralmente fornece um ganho de desempenho por iteragao em

comparacao ao método do gradiente (DUDA et al., 2001).
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3.2 Classificadores Nao lineares

Como visto na se¢ao anterior, fun¢des discriminantes lineares sao hiperplanos que

separam classes. Em muitos casos as fronteiras de decisao nao sao lineares.

3.2.1 Classificador Neural

Uma rede neural multicamadas (MLP, Multilayer Perceptron ou Multilayer Neural
Network) possui uma estrutura com uma camada de entrada cujas unidades representam
cada componente do dado de entrada, uma ou mais camadas ocultas com unidades nao
lineares e uma camada de saida com unidades em que suas saidas representam as classes. A
Figura 7 mostra a estrutura de uma rede MLP com: uma camada entrada com d neur6nios,
uma camada oculta com L neur6nios e uma camada de saida com C' neuronios. Os dados
de entrada sio x € R¢ e os rétulos sdo y € {0,1}¢. Os pesos das conexdes sindpticas entre
a camada oculta e a camada de entrada sdo denotados wy;, [ =1,...,Lei=1,...,de
os pesos entre a camada de saida e a camada oculta por uj, j =1,...,C. As fungoes f;
e fy sdo, respectivamente, as fungoes de ativagao dos neuronios da camada oculta e da
camada de saida. A nao linearidade da fronteira de decisao é produzida por essas fungoes,
pois elas transformam hiperplanos em hipersuperficies. A inspiracao biolégica das redes
neurais introduzida por McCulloch e Pitts (1943), levou a utilizacdo do termo neur6nio
para as unidades das camadas da rede, que assim serdo denominados a partir deste ponto.
Ainda, todos os neurdnios da rede sao interligados por meio de conexoes sinapticas e os

respectivos pesos.

Camada
de
entrada Camada saida
oculta

Figura 7 — Rede neural multi camadas
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A formulacao matematica da rede neural como classificador é a seguinte:
L d
yi = g;(x) = LO_upfiO_ wum; + wi) + wjo), j=1,..,C (3.8)
=1 i=1

ou, de forma sucinta, coletando os pesos da camada de entrada na matriz W € R*? ¢ os

pesos da camada de saida pela matriz U € RE*L, temos:

_Wl_ _ul_
W= |w, e U=|u; (3.9)
Wi, uc
com wy = [wyy ... Wig|, W; = (w1 ... W), WL = [wry ... Wra), W = [Ugg ... ougg), vy =
Uj1 ... U] € ue = [ue - .. ucr]. Reescrevendo a equacao (3.8):
y(x) = f2(Ufi(Wx 4 wg) + uy), y= [yla"'7yj7"'7yC]T (3.10)
onde Wy = [’wlo, Ce ,UJL()]T e Uy = [Ulg, . ,UC()]T.

Embora seja natural que ambas fungoes f; e fy sejam nao lineares, é comum
escolher f; = f e fy uma funcao afim. Esta escolha insere a nao linearidade nas fronteiras
de decisao e produz uma saida y; como uma combinacao linear das ativagoes dos neurdnios

da camada oculta. Assim, a expressao (3.10) torna-se:

y = Uf(Wx + wy) + uy, y:[yh---,ij-wyc]T (3.11)

Em geral, a funcao de ativagao f é a sigmoide ou a tangente hiperbodlica:

1 _exp” —exp™®

f(h)

onde h = h(x) = Wx + wy. A formulagao apresentada em (3.11), mostra aspectos que
sdo de extrema importancia no contexto de reconhecimento de padroes. A capacidade de
aproximagcao universal com um conjunto finito de dados é o aspecto essencial. Segundo
Hornik (1991), se a quantidade de neurdnios disponiveis na camada oculta é suficiente
e se suas fungoes de ativagao forem continuas, ndo constantes e limitadas, entao a rede

neural pode aproximar qualquer funcao continua em um dominio compacto.

Uma vez definida a estrutura e a funcao de ativagdo dos neurénios, o problema
central é a estimacao dos pardmetros, isto é, os pesos em W e U, pois esses definem a
direcao e a posicao das hipersuperficies tal que o erro quadratico médio entre a saida da
rede e a saida desejada seja minimo. Um dos mecanismos para esse proposito é utilizar o

método da retropropagacao do erro (BP, Backpropagation). Tal mecanismo possui duas
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etapas: a primeira propaga as entradas mantendo os pesos fixos para calcular a saida da

rede e a segunda etapa retropropaga o erro para ajustar todos os pesos da rede (W e U).

Uma alternativa para ajustar os pesos da camada de saida com neurtnios linea-
res é utilizar o método dos quadrados minimos. O algoritmo de aprendizagem de redes
neurais chamado Maquina de Aprendizado Extremo (ELM, Eztreme Learning Machine),
introduzido por Huang et al. (2006), simplifica a necessidade de atualizagao dos pesos
da camada de entrada fixando W e atualizando os pesos de saida U com o método dos

quadrados minimos.

Tipicamente, ELM fixa os pesos na camada de entrada aleatoriamente e os man-
tém fixos. Como os pesos da camada de saida sao calculados por quadrados minimos, o

aprendizado é extremamente rapido pois tem solugao analitica (HUANG et al., 2006).

Independentemente do método de estimagao dos pesos, as redes neurais artificiais
sao muito utilizadas devido sua capacidade de formar fronteiras de decisao arbitrarias.
As proximas se¢oes apresentam os métodos de classificagdo representativos do estado da
arte na area e que serao utilizados na avaliacao de desempenho dos algoritmos tratados

nesta dissertacao.

3.2.2 Classificador SVM

A Méquina de Vetores Suporte (SVM, Support Vector Machine)(VAPNIK, 1995) é
um classificador que produz fungoes discriminantes na forma g(x) = w’ ¢(x)+b onde ¢(x)
é uma transformacao do espago de atributos e b um limiar (bias). A transformagao ¢(x)
mapeia os dados originais em um espago de maior dimensao que a original com o objetivo
de torna-los linearmente separaveis, o que permite construir nele hiperplanos separadores.
A construcao de cada hiperplano separador requer determinagao dos parametros w;, i =
1,...,C que maximizem uma margem. Por exemplo, se yx € {1, —1}, o classificador é tal
que g(xx) > 1 para yp = 1, g(xx) < —1 para y, = —1, o que é equivalente a escrever
yeg(xx) > 1,k = 1,..., N . Quando os dados nao sao linearmente separdveis no espago
transformado, insere-se uma variavel de folga (slack variable) que pondere dados que
violem a margem. Uma varidavel de folga & é definida para cada dado de treinamento,
com & = 0 para aqueles que nao violam a margem ou estejam exatamente na margem e
& = |yr —g(Xx)| para os que violam. Portanto, temos que yrg(xx) > 1—&, k=1,...., N. A
Figura 8 ilustra a ideia da SVM, destacando o hiperplano separador, margem de separagao,

os vetores de suporte, a variavel de folga e o valor da fun¢ao no hiperplano e nas margens.
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Figura 8 — Hiperplano separador em Maquina de Vetores Suporte - SVM

A SVM pode ser formulada como o seguinte problema de otimizacgao:

1 N
min 7 (0, &) =5 [ Wl + R Y 6 (313)
Sk k=1

sujeito &1 yrg(xk) > 1 =&, k=1,.., N
& >0

onde R é um parametro de regularizacao que equilibra o erro de treinamento e a complexi-
dade do classificador. A solugdo de (3.13) decorre das condigoes de Karush-Kuhn-Tucker

e do problema dual equivalente:

N 11
1

max L(a) = oy — 5 SN gy K (x5, %1) (3.14)
k=1 k=11=1

sujeito a: 0 <x; < R
N
> xpyr =0
k=1

onde K (xz,%;) ¢ uma fungao kernel K (xy,x;) = ¢(xx)T¢(x;). A funcio kernel tem um
papel essencial em SVM. Como citado anteriormente, a fun¢ao ¢(x) faz o mapeamento
dos dados originais para um espaco de maior dimensao onde possam ser separados com
um hiperplano. Sem a utilizacdo da fungao kernel, a equagao (3.14) deveria considerar o
produto interno ¢(xz)? ¢(x;). Entretanto, segundo o teorema de Mercer (MERCER, 1909),
se ¢(-) : RE — R, com q > d, entdao K (xx, x;) = ¢(xx)T ¢(x;) para qualquer fungao K (-, -)

simétrica e semi definida positiva. O resultado deste teorema leva ao conhecido truque
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de kernel no qual, ao invés de realizar o produto interno no espacgo de alta dimensao,
utiliza-se da func¢ao kernel no espaco original dos dados, mantendo as consideragoes de
separabilidade dos dados no espaco de alta dimensao. A Figura 9 resume a ideia do truque
de kernel, mostrando a transformacao dos dados para um espaco de maior dimensao

através da funcao ¢(x).

o
= Vetores suporte

A(x) Hiperplano separador

dimensao d dimensao ¢

Figura 9 — O truque de kernel

O treinamento é realizado visando encontrar uma fronteira de decisao, tal que
a margem seja maximizada. Ao fim, alguns dados do conjunto de treinamento estarao
exatamente nas margens, sendo chamados de vetores suporte. Esses representam os dados
mais informativos para o processo de classificagdo, pois apenas eles sao utilizados para

classificar novos dados.

3.2.3 C(lassificador k-vizinhos mais préoximos

Com menor formalismo matematico e considerando apenas medidas de distancia
entre os dados, o método k Vizinhos mais Préximos (KNN, k& Nearest Neighbor) foi pro-
posto por Cover e Hart (1967) como uma extensao do trabalho de Fix e Hodges (1951). O
kNN é um exemplo de classificador que, apesar de simples, tem alto custo computacional

quando o valor de k e/ou a dimensao dos dados é grande.

Considerando um conjunto de dados de treinamento, o algoritmo kNN determina
a distancia entre o dado a ser classificado e seus k vizinhos mais préximos para decidir a

classe a que pertence. Considerando a distancia Euclidiana

d

dist(xq,%s) = \IZ(x1, —9;)2, Xi,X; €R? (3.15)

=1

e que N dados compoem o conjunto de treinamento, dados esses devidamente rotulados

com as classes, calcula-se para um novo dado x, dist(x,x;), i = 1,..., N. Entre essas
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distancias considera-se as k menores. Se k = 1, a classe do dado que define a menor
distancia é atribuida a classe de x. Para k > 1, a classe dos dados com o maior nimero de
instancias entre os £ mais préoximos define a classe de x. A Figura 10 ilustra a classificacao

com kNN considerando k = 3.

classe 1
classe 2
® dado

Classificacdo
*—>

Figura 10 — Classificagdo com kNN

O calculo da distancia entre um e todos os outros dados é um processo custoso e
lento. O erro de classificacao é diretamente influenciado pelo nimero de vizinhos k. Para
escolher um valor 6timo de k, uma solucao é iniciar £ = 1 e repetir todo o procedimento
aumentando progressivamente o valor de k. Considera-se entao o valor de k£ que produz o
menor erro (HAN et al., 2011).

3.2.4 Arvore de Regressio e Classificacio

Muitos métodos importantes de classificagdo baseiam-se em arvore de decisao (De-
cision Trees). Dado x € R?, regras de decisdo sdo construidas utilizando as informacoes
contidas no conjunto de treinamento. Os dados de treinamento sao particionados e orga-
nizados em uma arvore, tal que o erro em cada folha da arvore seja minimizado, ou seja,

cada folha da arvore represente uma classe.

Os elementos que constituem uma arvore sao nos, referenciando a pontos de de-
cisdao; ramos, definindo os caminhos e folhas representando pontos finais de classificacao.
O processo de construcao de uma arvore de decisdo inicia-se com a criagdo de um né
contendo todos os dados do conjunto de treinamento e uma regra de decisao baseada
no atributo mais informativo (“atributo mais informativo” serd definido mais adiante).
O conjunto de treinamento é dividido de acordo com os ramos e caso o subconjunto de
dados contenha apenas dados de uma mesma classe, este torna-se uma folha. Caso con-
trario, o ramo define um novo nd, com uma nova regra de decisao e os dados novamente

particionados. O processo é repetido até que uma condicao de parada seja satisfeita.

A Arvore de Regressio e Classificacio (CART, Classification and Regression Tree)

introduzida por Breiman et al. (1984) é um exemplo de arvore de classificagdo bindria.
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CART é utilizada nas comparacoes feitas nesta dissertacgao.

A consideracdo mais importante quanto a CART é a forma como sao feitas as
decisbes em cada um dos nés na arvore. Esse classificador utiliza o indice de Gini, in-
troduzido em (GINI, 1912). Gini indica o nivel de impureza nos nés. Se C' é niimero de

classes, tem-se:

Gini(N) =1— chpg (3.16)

c=1

onde o valor p. corresponde a probabilidade dos dados presentes no né pertencer a classe
¢, estimada por |Classe. n|/|N|, ou seja, a propor¢ao de dados da Classe. quanto ao
conjunto de amostras N no né. A partigdo com maior Gini(N) é tida como a partigao

mais pura e novos nos sao formados neste ponto.

Diferentes tipos de atributos, continuos ou discretos, utilizam formas diferentes de
decisdo. Para o caso discreto, testa-se todas as possibilidades de formagao dos conjuntos
de decisao. Por exemplo, se o conjunto de atributos é {amarelo, redondo}, os conjuntos
de decisdao possiveis sao {amarelo,redondo}, {redondo}, {amarelo} e {}. Para o caso
continuo, uma forma é testar pontos entre os valores dos atributos em questao. Para
um atributo z = {%‘, - ,{EZ}, testa-se valores entre x; e z, tal que as parti¢coes sejam
as mais puras (dados da mesma classe) possiveis. Duas partigoes sdo formadas em cada
teste, x1 = {zy, ..., Tm} € To = {Tmy1,...,2.} e apds testar todas as partigoes, escolhe-

se aquelas com maior indice de pureza. O ponto de decisdo pode ser calculado como

Tm+Tm+1
- 9

Tg =

O ponto de decisao a ser utilizado é aquele respectivo ao conjunto de decisao,
para casos discretos, ou um dos pontos de decisao intermediarios, para casos continuos.
E importante lembrar que, em cada n6 da arvore, o processo de decisao segue os passos

aqui apresentados. A Figura 11 ilustra a ideia de arvore de decisdo.

Uma vez definida a arvore, dados nao utilizados para a sua construcao sao usados
para avaliar o desempenho do classificador. Em alguns casos, ainda sao utilizados métodos

de poda de ramos e ndés de uma arvore ja treinada para reduzir sua complexidade.

3.2.5 Maquina de Aprendizagem Extrema Parcialmente Conectada - PC-ELM

Outra importante abordagem para classificacdo desenvolvida especificamente para
dados de alta dimensao, utiliza conceitos de reducao de dimensionalidade e rede neural,
processando os dados em batelada. Essa abordagem, chamada de Maquina de Aprendi-
zado Extremo Parcialmente Conectada (PC-ELM, Partially Connected Extreme Learning
Machine) (ZHAO; MAO, 2015) emprega projecoes semi aleatorias (SRP, Semi Random
Projection) para determinar os pesos da camada de entrada de uma rede ELM, ao invés

de aleatoriamente como na ELM.
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Figura 11 — Arvore de decisio CART

O nome SRP faz referéncia as fases do algoritmo: primeiro é feita uma amostragem
aleatoria da dimensao original dos dados e, segundo, uma matriz de pesos da camada
de entrada é determinada a partir dos dados de treinamento. A fase aleatéria do SRP é
baseada no conceito de Projegoes Aleatorias (RP, Ramdon Projections) cujos fundamentos
sdo apresentados em (JOHNSON; LINDENSTRAUSS, 1984) e mais recentemente em
(ACHLIOPTAS, 2001) e (LI et al., 2006). Em RP, define-se uma matriz W aleatoriamente,

seguindo as probabilidades conforme:

1 com probabilidade %
wi;; =570  com probabilidade 1 -1 (3.17)

—1 com probabilidade i

onde w;; é o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz W. A constante s é
definida no trabalho original com valor 3, assim apenas % dos elementos da matriz sao

nao nulos, em média, e consequentemente apenas % das entradas sao processadas.

Na abordagem de Li et al. (2006) demonstra-se que para valores de s iguais a v/d ou

d
logd?’

reduzido com pequena perda em desempenho de classificagao. Com esses resultados, foi

proposto em (ZHAO; MAO, 2015) que para uma matriz de dados X € RN apenas
§Rds><N

onde d é a dimensao original dos dados, o tempo de processamento é significantemente

ds = |V/d] dimensdes (ds << d) sdo selecionadas aleatoriamente e, entdao X €

é processada utilizando Andlise Linear de Discriminantes (LDA, Linear Discriminant
Analysis) (FISHER, 1936).

Utilizando LDA e as informacoes das classes de treinamento nos dados, um vetor
w de dimensao ds é calculado e expandido para w com dimensao d. Os valores nao
selecionados sao definidos como nulos apds a expansao do vetor w. A matriz de pesos da

camada de entrada é definida como: W = [wy|ws]...|w.], onde z é a dimensao do espago
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reduzido. As seguintes expressoes sao usadas para definir o vetor w;, 1 =1,..., 2.
A — Cf C:c_: =C T
SRP — Zjvfl no(X ACiX)A(.X - >T (3.18)
B=YL&-X)X-x")" +nl4,
Ap=2Bp (a) wi=y\ Mg, i=1,....z (b) (3.19)

A € RB¥ds ¢ B € R¥*9 s30 matrizes de dispersdo, N é o nimero de dados de trei-
namento, C' é o nimero de classes, n. o nimero de amostras da classe c, X € RbxN ¢
a matriz de dados ap6s a selecio aleatéria das entradas, X é o vetor média de todas as
amostras, X ¢ o vetor de média das amostras da classe ¢, ¢; denota o rétulo da classe
da amostra i e nl,, representa o termo de regularizagdo. A solucao se da por meio do
problema do autovalor generalizado, representado na equacao (3.19) parte (a) e o vetor
Ww; é entdo calculado pela equagdo (3.19) parte (b), onde A\ e ¢, significam autovalor
de maior magnitude e autovetor associado, respectivamente. Em (WELLING, 2005) o
autor demonstra a solucao do problema de otimizacao, dados as matrizes A e B, como
um problema do autovalor generalizado. Os passos desde a selecao aleatéria da matriz

X € RN até a definicio do vetor w; sdo repetidos z vezes, formando a matriz W.

Definidos os pesos da camada de entrada, PC-ELM utiliza o método dos quadrados

minimos para estimar os pesos da camada de saida, similarmente a ELM na secao 3.2.1.

3.3 Resumo

Este capitulo apresentou os classificadores nao evolutivos representativos do estado
da arte em classificagdo de padrdes. Classificadores lineares utilizando fungées discrimi-
nantes lineares estimam hiperplanos como fronteira de decisao entre dados linearmente
separaveis. Classificadores neurais inserem nao linearidade necessaria em muitas aplicacoes
praticas para a melhor separagao dos dados cujas fronteiras de decisdo sao nao lineares.
Métodos alternativos como SVM, kNN, CART e PC-ELM utilizam técnicas para separa-
¢ao do espaco de dados baseados em otimizacao, medidas de distancia, indice de impureza

nas particoes e reducao de dimensionalidade.
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4 Neuro Classificador Evolutivo para Espaco

de Alta Dimensao

Este capitulo sugere um classificador neural evolutivo para dados de alta dimensao
(eNNA, evolving Neural Network-based Algorithm). Baseado em sistemas evolutivos e
redes neurais artificiais, o eNNA processa os dados como um fluxo continuo. O eNNA
opera em duas etapas: a primeira particiona o espago de entrada criando grupos elipsoidais

associados as classes e a segunda estima os parametros dos grupos e da estrutura evoluida.

Modelos evolutivos nao tém sido aplicados a problemas com dados de alta dimensao
como os tratados nesta dissertagao, particularmente quando os dados possuem alto grau

de esparsidade. Contudo algumas tentativas ja foram consideradas recentemente.

Lughofer (2011b) inclui no método FLEXFIS-Class um processo de selecao de
atributos que estima pesos entre 0 e 1 para cada um deles, sugerindo indiretamente um
meio para reducao de dimensionalidade. Apesar de serem considerados de alta dimensao,
os trés conjuntos de dados utilizados CD Imprint, Eggs e Spam-base possuem, respecti-
vamente, 74, 17 e 57 atributos. Angelov et al. (2007) utiliza o método eClass e quatro
diferentes variantes no conjunto CD Imprint, mas ndo menciona o caso de dados de alta
dimensao. Wang et al. (2013) apresenta um método para evolugao da estrutura de mode-
los fuzzy para problemas de alta dimensao. Entretanto, os autores consideram dados com
poucos atributos, como o MPG com 7 atributos, Boston housing data com 13 atributos e

California Census 1990 com 9 atributos.

4.1 Classificador Evolutivo

O classificador evolutivo (eNNA) processa dados esparsos de alta dimensao, tipi-
camente com mais de 10 mil atributos e nao utiliza técnicas especificas de reducao de
dimensionalidade como projegoes aleatoérias, andlise de componentes principais, andalise
de discriminantes lineares, entre outros. O classificar eNNA evolui sua estrutura e es-
tima seus parametros de forma recursiva sem a necessidade de armazenar todos os dados.
Isto é, primeiro o eNNA define sua estrutura sequencialmente durante um ntmero pré
estabelecido de dados. Apds a determinacao da estrutura, essa é mantida fixa, mas seus

parametros sao adaptados continuamente utilizando o fluxo de dados.

A primeira etapa define a estrutura inicial do classificador, adaptativamente, in-
serindo e/ou retirando grupos da estrutura de acordo com o fluxo de dados. Essa etapa
corresponde a evolugao da estrutura do modelo, definida pelos grupos formados. A estru-

tura pode ser novamente evoluida a partir de um determinado momento, frente a grandes
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mudancas nos dados, tal que a estrutura evoluida nao mais consiga generalizar a um ni-
vel satisfatorio. A Figura 12 ilustra a ideia de uma estrutura evoluida pelo classificador

evolutivo para dados de dimensao 2. O niimero de passos na primeira etapa é pardmetro

A @® Classe 1
€, Il Classe?2

® Centros de grupo

Figura 12 — Estrutura evoluida pelo classificador evolutivo

livre e influencia o desempenho do modelo e a demanda computacional. Uma vez definida
a estrutura, os parametros dos grupos que compoem o classificador sdo estimados para
adapta-lo ao estado corrente. Diferente da estrutura do modelo, que pode permanecer
a mesma em um periodo de tempo, os pardmetros sdo sempre atualizados. A figura 18,

secao 4.3, mostra a arquitetura do eNNA.

4.2 Evolucado da Estrutura

O processo de construgao da estrutura do classificador consiste no particionamento
do espacgo de dados usando um algoritmo de agrupamento de dados. A maioria dos modelos
evolutivos considera particao no espaco de entrada e saida. Para uma entrada x e saida
correspondente y, a particao é feita considerando dados na forma z = [x7;y7]T. O eNNA
considera somente a entrada x para a particao do espaco e utiliza a saida y, se disponivel,
para verificar se a particdo a qual foi associado corresponde ou nao a classe correta. A
etapa de evolucao da estrutura ocorre para um numero W;,;; de dados, correspondente
aos passos k = 1,2, ..., kit

O algoritmo de agrupamento de dados usado pelo eNNA ¢é baseado no algoritmo
utilizado em eMG (LEMOS et al., 2011), modificado para tratar dados de alta dimensao.

Enquanto eMG considera grupos nao necessariamente paralelos aos eixos coordenados,

eNNA considera apenas grupos paralelos aos eixos. Essa modificagdo implica na redugao
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do custo computacional para dados de alta dimensao. O algoritmo baseia-se na distancia

de Mahalanobis e assume grupos elipsoidais. A distancia de Mahalanobis entre x e c é:
M(x,c)=(x—c)'2 ' (x —¢) (4.1)

onde ¢ € R4 é o centro do elipsoide e ¥ € R¥*? é a matriz de dispersdo. Em espacos de
alta dimensdo o célculo de X! é custoso. Em particular, como em sistemas evolutivos o

calculo deve ser feito recursivamente, o calculo da matriz inversa é ainda mais custoso.

Em Duda et al. (2001) é apresentada a formula¢do de um discriminante para clas-
sificagao de dados considerando que tenham uma distribui¢cao normal. Esse discriminante,

um para cada classe, tem a forma

1
gi(x) = —§(x —c¢)'Z 7 (x —¢;) +In P(classe;), i=1,...,C (4.2)

e considera-se, neste caso, uma matriz de covariancia 3 arbitraria, mas idéntica para
todas as classes. Nessa situacdo, todas as amostras tendem a formar grupos hiper elip-
soidais de mesmo tamanho e forma, centrados em c; (DUDA et al., 2001). O termo
In P(classe;),em que P(classe;) é a probabilidade a priori dos dados, se considerado igual
paratodot =1,...,C, pode ser ignorado na formulagdo restando exatamente a distancia
de Mahalanobis ponderada por um termo constante, —1/2. A classificacdo do dado x é
feita definindo-se a qual centro c¢ esse dado esta mais proximo. Em eNNA, a matriz X
¢é diferente para cada grupo formado e é composta apenas de elementos na sua diagonal

principal, conforme discutido mais adiante.

Para que a estrutura do classificador eNNA seja evoluida, dados sdo atribuidos
aos grupos ja existentes ou formam novos grupos. A utilizagao de grupos hiper elipsoidais
¢é considerada, porém com definicio de uma borda. Essa borda ¢é essencial na etapa de
evolugao da estrutura. Desta forma, se considerarmos a equac¢ao de um elipsoide em sua
forma canonica (reduzida), com eixos x1, T € x3 e centro em cj, ¢y e ¢3 temos que

(STEINBRUCH; WINTERLE, 1987):

(z1 — 01)2 (22 — 02)2 (z3 — c3)?

2 2 2
1 U] r3

~1 (4.3)

onde 7y, 19 € r3 sdo os parametros que definem a dispersao da elipse ao longo dos eixos
1, T9 e xr3 respectivamente. A borda do elipsoide é definida para todo dado x tal que
a equagao (4.3) seja igual a 1. A Figura 13 ilustra a elipse no plano (Figura 13a) e no

espago 3-dimensional (Figura 13b).

A expressao (4.3) pode ser reescrita como:

(x—c)'Z Hx—c)=1 (4.4)
em que,
2 0 0
=10 2 0]. (4.5)

0 0 r3
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C,

€1 x, x,
(a) (b)

Figura 13 — Ilustracao de uma elipse no plano e no espaco 3-dimensional

As expressoes (4.1) e (4.4) possuem formas similares. Com essa formulacao é possivel
verificar que, considerando elipsoides com eixos paralelos aos eixos xq, xs,..., Tg, 2 €
diagonal e a sua inversa contém o inverso das componentes da diagonal principal de X, o

que reduz o custo computacional do calculo da inversa de 3.

5 0 0
0 % 0
>l = 2 (4.6)
0 0 =
L d

Em modelos evolutivos baseados em agrupamentos, a decisao se um dado pertence
a um grupo depende de um limiar escolhido pelo usuario. Utilizar a equacao de um
elipsoide é 1til para determinar se um dado pertence ao grupo correspondente, pois,

calculando-se
T=x-¢c)'2 ' x—-c)—1 (4.7)

se T < 0 o dado pertence ao grupo, se T = 0 estd na borda do grupo e se T > 0 ele
nao pertence ao grupo. Portanto, a decisdo quanto a pertinéncia de um dado a um grupo

independe da escolha de um limiar arbitrario, mas depende da dispersao.

O primeiro dado ¢ o centro do primeiro grupo e o desvio padrao é zero. Contudo
é preciso que a dispersao do grupo seja escolhida para estabelecer a regiao de influéncia
inicial. Lughofer (2011a) sugere um valor para definir a regiao de influéncia considerando
a dimensao dos dados, conforme (2.4). Este é o valor inicial para a dispersao do grupo,

denotado por r:

T o= fac\j_z,

onde r; ¢ a dispersao da j-ésima coordenada e fac é uma constante podendo assumir

r=[ry,...,rq4 j=1,....d (4.8)

valores entre 0 e 1. A equagao (4.8) define inicialmente uma hiperesfera, um caso especial
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de uma hiper elipsoide quando todas as dispersoes sao iguais. A dispersao de um grupo é
atualizada sempre que um novo dado é atribuido a este grupo fazendo uma combinacao
convexa entre o valor da dispersao no passo anterior e o valor atual do desvio padrao

ok = |01k, ..., 04k com o novo dado incluido, isto é:
rp,=pri1+ (1 —p)og (4.9)

onde p € [0,1] (ANGELOV; ZHOU, 2006). A Figura 14 ilustra o efeito da atualizagao da
dispersdao de um grupo. O valor p determina o quao rapido a dispersao inicial converge
para o desvio padrao do grupo (ANGELOV; ZHOU, 2008).

p=20 Xy

—> e 3
X1

p#0

Figura 14 — Efeito de p na atualizacao da dispersao de um grupo

Conforme mostra a Figura 14 quando p = 0 a dispersao é o desvio padrao e a
reducao do valor atual da dispersao pode ser significativa. Quando p # 0 a dispersao é a

combinagao convexa entre a dispersao e o desvio padrao.

A regra para criacao de novos grupos durante o processo de evolucao da estrutura

do modelo assume grupos elipticos, isto é, descritos por:

1
aonz 0 0
A , A A , 0 5 oo O
T =(x—c)(aX) H(x—c) -1, (=) '=| 7 ' (4.10)
1
| 00 atryy? ]

onde ¢ refere-se ao i-ésimo grupo e o ¢ uma constante positiva que define a proporcao da
dispersao considerada em (4.10). Tendo que a dispersao do grupo ¢ é dada pela combinagao
convexa entre rp_; e o desvio padrao o e considerando dados com uma distribuicao
normal, assume-se que aproximadamente 95,45% dos dados estao inseridos em 20,. Esse

conceito estatistico suporta a escolha do valor de o que sera utilizado no eNNA.

Se Ly ¢ o nimero de grupos existentes no passo k, entao a condicao:

T'>0, Viel[l, L, (4.11)
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sugere quando um novo grupo deve ser adicionado na estrutura corrente, conforme ilustra
a Figura 15. O efeito da proporcao da dispersao « ¢ ilustrado pela linha tracejada na Figura
15. Os parametros fac e p influenciam o nimero de grupos que formam a estrutura. Esta

influéncia sera analisada no Capitulo 5.

atualiza grupo corrente

Figura 15 — Criacao de novo grupo.

Quando um dado provoca a adi¢gao de um novo grupo, o valor para a dispersao
inicial atribuido pode ser tal que este grupo sobreponha parcialmente ou completamente
a um ou mais grupos existentes. Sobreposicao de grupos nao é uma condi¢ao proibitiva,
mas casos extremos de superposi¢ao devem ser evitados. Uma forma é calcular a distancia

entre o centro do novo grupo ¢! e todos os centros restantes e verificar se:

- d
Al #i+ 1,1 €1, L] mlin dist'(c™ c!) < fac£ (4.12)

V2

Se (4.12) ¢ satisfeita entao a dispersao inicial do novo grupo i + 1 é definida como (2/3)
da minima distancia para qual a condicao foi satisfeita, reduzindo ou eliminando a super-

posigao. A dispersao inicial do novo grupo sera entao:

ritt = [ttt et 7’”1:gmllndzstl(c’“,cl),j:1,...,d e I=1,...,L

j (4.13)

A condigao imposta em (4.12) é ilustrada na Figura 16 onde a distancia 1 (dist!)
é menor que o valor inicial da dispersao para um novo grupo. Assim, o novo grupo criado
ird sobrepor boa parte do grupo 1, incluindo seu centro. Portanto, a dispersao inicial do

novo grupo, r'! (grupo 3), é definido como (2/3) da distancia 1, conforme (4.13).

Se um novo grupo nao é criado, ou seja, se a condigao (4.11) nado for satisfeita,
entao o dado de entrada esta proximo a algum grupo ja existente. Verifica-se a qual grupo

o dado pertence usando
i* = arg min(Y") (4.14)

Contudo, na maioria dos casos reais, como ja comentado em momentos anteriores, as

fronteiras de decisao entre as classes nao sao lineares e as classes podem se sobrepor com
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cria novo grupo

novo dado

novo grupo

Figura 16 — Condicao de sobreposicao na criacao de um novo grupo.

intensidades diferentes. Um mecanismo é necessario para verificar a compatibilidade entre
as classes e o grupo atribuido ao dado. Se o dado pertence a uma classe diferente aquela
correspondente ao grupo do centro ¢’ , entdo o novo grupo representa a outra classe.
Tal condicao cria sobreposicao entre estes grupos de classes diferentes, o que também é
indesejado. Atualiza-se a dispersao do grupo existente e define-se a dispersao inicial do

novo grupo para minimizar a sobreposicao entre eles, usando

r’ < 0.5r" (4.15)
ritt =" (4.16)
A intencao é buscar por uma estrutura de grupo que melhor represente as classes. A

dispersao do novo grupo (4.16) evita uma possivel nova sobreposicao se feita segundo

(4.8). A Figura 17 ilustra esta situacao.

cria novo grupo

classes diferentes

Figura 17 — Criagao de novo grupo sob condicao de classes distintas.

Quando o grupo i* é atribuido ao dado de entrada correspondente a classe correta,

a correspondente dispersao e o centro do grupo sao atualizados recursivamente de acordo
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com a média e o desvio padrao, isto é, calcula-se (ANGELOV et al., 2010)

*

CZ = Wczil + WXk (417)
(0})" = W("qu + m(ck — ) (4.18)

onde M? é o ntimero de dados atribuidos ao grupo i. Quando um novo grupo ¢ criado

Mt =1. O valor (o )? é a variancia associada ao grupo i*.

A etapa de evolucao da estrutura apenas mantém ou adiciona novos grupos. Entre-
tanto, é comum que a estrutura do grupo possa, com o tempo, nao ser mais representativa.
Além disso, pontos fora da curva (outliers) podem levar a cria¢ao de grupos que nao serao
atualizados por nenhum dado posterior. Dessa forma, adota-se uma regra para monitorar

a estrutura de grupo criada para o classificador.

O Capitulo 2 sugere trés formas de monitorar a qualidade da estrutura de um
modelo evolutivo. O eNNA utiliza o critério C'3 descrito em (2.7), com alteracao do tempo

de monitoramento, isto é:
C3:SE(M] <3)E(k>1I'+20)ENTAO(L + L —1) (4.19)

em que I’ é o instante em que o i-ésimo grupo foi criado. O monitoramento da estrutura de
grupo completa a etapa de evolugao da estrutura do classificador. Os valores 3 amostras e
20 iteragoes utilizados em (4.19) foram definidos em testes preliminares e mantidos fixos.
Em outros dados e ambientes com dimensoes distintas, pode-se considerar novos testes
preliminares. Todos os resultados encontrados e apresentados nesta dissertacao utilizam
exatamente a equacao (4.19), ndo sendo necessario novos ajustes. A etapa seguinte trata

da adaptacao dos parametros.

4.3 Estimacao de Parametros

A se¢ao 4.2 mostrou como a estrutura do classificador neural evolutivo é determi-
nada. Uma vez definida, a estrutura se mantém fixa, mas seus parametros sao atualizados

sempre que processa um dado de entrada.

O eNNA ¢ uma rede neural composta por camada de entrada, com cada neurdnio
associado a um unico atributo do dado , uma camada oculta e uma camada de saida
com tantos neurdnios quanto o niimero de classes. A figura 18 apresenta a arquitetura do
classificador eNNA.

A camada oculta da rede tem papel fundamental no classificador. E responsével
pela nao linearidade do mesmo. O nimero de neurénios da camada oculta é definido pelo
numero de grupos formados na etapa de evolucao da estrutura do modelo. Assim como

em Rosa et al. (2014), a eNNA associa cada neur6nio da camada oculta a um grupo.
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Camada
de

entrada Camada saida
oculta

Figura 18 — Arquitetura do classificador eNNA

Da expressao (3.11), a saida do eNNA, similarmente a uma ELM, é

L
Y= wfw/xpg+0b), k=Wyu+1,...,N (4.20)

i=1
onde w; é o vetor de pesos correspondente ao i—ésimo neurdnio da camada oculta e b; é
o limiar correspondente. O peso da camada de saida é u e a saida em k, yj. Os neurdnios
em conjunto representam as regides do espago de dados associados as classes. O eNNA

utiliza a funcado de ativacao tangente hiperbolica, tanh(x).

A expressdo (4.20) define a saida yi = [y}, ..., L, ...,%<], onde C é o niimero de
classes. A classificacao é feita decidindo pela classe correspondente a saida mais ativa, isto
é

classer = argmax(y}), j=1,...,C (4.21)
J

Na etapa de estimacao dos parametros, os valores w e u sao, apoés inicializagao, estimados
a cada novo dado de entrada. Entretanto, ao contrario da ELM onde os pesos da camada
de entrada sao escolhidos aleatoriamente e mantidos fixos, no eNNA os pesos w sdo vetores
centros de grupos definidos na etapa de evolugao da estrutura, w; =c¢;, i =1,..., L. O
valor do limiar b; é definido baseado em discriminantes lineares onde, implicitamente,
calcula-se a norma euclidiana entre o dado de entrada x; e o centro do grupo, definido

agora como w;. Assim,

g(xi) =[x — wi [|> = (x5 — W) (x5, — w;) (4.22)

=X} X}, — 2W, X, + W W; (4.23)

Como x}x; é constante para cada Xj, esse termo pode ser ignorado e reorganizando a

equagao (4.23), tem-se

1
g(xx) = Wz’TXk - §W?Wz' = W?Xk +b; (4.24)
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considerando assim b; = —0.5w, w;. A expressao (4.24) é exatamente a mesma expressao

utilizada na funcao f(-), na equagao (4.20).

Uma vez definidos os pesos da camada de entrada, resta estimar os valores de U.
Este trabalho utiliza os quadrados minimos recursivo. A cada novo dado, estima-se os
valores de U para continuamente minimizar o erro entre o valor estimado e o esperado. A
inicializacao é feita com u; = 0 para nao favorecer nenhum neurénio da camada oculta.

A atualizacdo se dé segundo as expressoes (YOUNG, 1984):
1

= P._1h 4.25
& = WP, by 1 P (4.25)
Pk = Pk—l — gkthkz—l (426)
Ui = Uy + gilyr — h{ U] (4.27)

onde Pj, € RE*E ¢ inicializada como uma matriz diagonal com valores elevados. Comu-
mente, utiliza-se P = 61, 6 = 1000. O termo h é a saida dos neurénios da camada oculta
de rede, h = tanh(wlxy +b;), onde h;, € RE, g, € RL, Uy, € REXC composto pelos pesos

u; € R¢ da camada de saida, na forma.

U= |uf (4.28)

O classificador eNNA esta resumido pelo pseudocddigo da Figura 21 e a Figura
20 mostra um exemplo de classificacao utilizando o eNNA em um dado com dimensao
2, para visualizagdo. A Figura 19 mostra os dados dispostos no plano, com duas classes

distintas e com uma fronteira de decisao nao linear entre as classes.

A Figura 20a apresenta a estrutura evoluida pelo classificador na primeira etapa de
evolucéo da estrutura, para apenas uma quantidade inicial de dados. E possivel observar
que os grupos criados sao definidos por elipses com eixos paralelos aos eixos x; e g,
conforme proposto. Alguns dados podem nao estar associados a algum grupo, pois, na
etapa de poda o grupo a ele associado foi removido da estrutura. A Figura 20b mostra
os dados classificados apds a apresentacao de todo o conjunto em fluxo, e mostra os
dados néo classificados, representando os dados processados na primeira etapa de evolucao
da estrutura. Neste exemplo, a acuracia de classificacao foi de 80,52% e uma estrutura

evoluida com 23 grupos.
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Dados 2-dimensional com duas classes

1 T T T T T T T T T T T

X Classe 1
Classe 2

XK X
><>><%<>$§‘<><>< X)X %
0.8t SR X % TRXK 1

% 79K X
X XX “
S0 o o4
05 >§>( N3 4
X X RO %%x
><>%<x %x?f X K
041 1 I I § %( N |X L X >k| X | |

Figura 19 — Dados 2-dimensional com duas classes. Disponivel em: <http:
//openclassroom.stanford.edu/MainFolder /DocumentPage.php?course=
MachineLearning&doc=exercises/ex8/ex8.html>


http://openclassroom.stanford.edu/MainFolder/DocumentPage.php?course=MachineLearning&doc=exercises/ex8/ex8.html
http://openclassroom.stanford.edu/MainFolder/DocumentPage.php?course=MachineLearning&doc=exercises/ex8/ex8.html
http://openclassroom.stanford.edu/MainFolder/DocumentPage.php?course=MachineLearning&doc=exercises/ex8/ex8.html
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Estrutura de grupos evoluida
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Xog XX X Classe 1
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(a)
; Classificagao utilizando eNNA
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0 0.1

X Dados classe 1
Dados classe 2

O Classificago classe 1
Classificagdo classe 2
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Figura 20 — Exemplo de classificacao utilizando o classificador evolutivo eNNA
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Alporitmo eNNA

Inicializa
k=1;i=1; ¢" « x: r usando (4.8); p; Wi M = 1;
para k = 2 até W, faga
computar T usando (4.10)
ler classe Oy correspondente a x;,
decidir por criar um novo grupo usando (4.11)
se criar novo grupo entio
i=i+1l e x Ml =1, Cl''=C,
checar disf® usando (4.12)
se existe algum 1 tal que (4.12) seja satisfeita entao
v = (2/3)*min dist para qual i satisfez;
senio
ri usando (4.8);
fim se
SeTLaD
checar a qual grupo x;. pertence utilizando (4.14)
se (' # O entdo
CTiar nOvo grupo
i=i+ L et e xp Mi=1C =,
atualizar a dispersao do grupo usando (4.15)(4.16)
SEenao
atualizar grupo i* | M{ = M} +1;
atualizar centro ¢ usando (4.17)
atualizar dispersio ' usando [4.9)
atualizar desvio padrio &' usando (4.18)
fim se
fim se
verificar se algum grupo pode ser removido usando {4.19)
fim para
Py = 1000L w' =0, i=[1, L]
enquanto existir dado disponivel faga
computar saida yi usando (4.20)
classificar a amostra x;, usando (4.21)
ler classe Oy correspondente a x;,
atualizar U usando (4.27)
computar taxa de classificacao (%)
fim enquanto

Figura 21 — Pseudocddigo do classificador eNNA.
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4.4 Resumo

Este Capitulo apresentou o método Neuro Classificador Evolutivo para Espago de
Alta Dimensao (eNNA). O eNNA possui duas etapas, a primeira particiona o espago de
dados de acordo com as classes. A segunda estima parametros do classificador evoluido.
O eNNA possui uma estrutura de rede neural com trés camadas, no qual cada neurénio
da camada oculta é associado a um grupo evoluido na primeira etapa. Assim, os pesos
das conexoes sinapticas da rede sao os centros dos grupos para camada de entrada e os
pesos da camada de saida sao estimados via quadrados minimos recursivos sempre que

um novo dado é apresentado a rede.
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5 Resultados Computacionais

Este capitulo apresenta os resultados computacionais obtidos pelo classificador
eNNA quando aplicado a conjuntos de dados de alta dimensao. Os conjuntos de dados
sao apresentados, enfatizando as caracteristicas importantes de cada um deles. Também
discute-se os métodos utilizados para avaliar e comparar o eNNA com classificadores

representativos do estado da arte.

5.1 Descricao dos Conjuntos de Dados

Alta dimensionalidade é comumente referenciada a imagens, videos e textos de
uma forma geral. Documentos de textos, especificamente, tém a caracteristica adicional
de serem esparsos. Um documento pode ser representado por um vetor de dimensao igual
a quantidade total de palavras no vocabulario utilizado e apenas poucas palavras sao

utilizadas no texto entre todas as possiveis.

O conjunto 20 Newsgroup (MITCHELL, 1997) consiste em uma cole¢ao de do-
cumentos de textos com 20 diferentes sub assuntos, categorizados em 7 assuntos com
caracteristicas comuns. Sao eles: alt com documentos relativos ao ateismo, comp com
textos relacionados a computagao, misc com temas diversos, rec referente a recreacao e
entretenimento, sci com textos relacionados a ciéncia, soc com discussoes sociais e talk
com documentos relacionados a temas controversos. O conjunto bruto é composto por
20000 documentos e um pré processamento é feito removendo palavras derivadas de um
radical comum (stemming) e palavras vazias (stop words), que sdo pouco informativas em
um contexto geral. Adicionalmente, palavras que aparecam no documentos com frequén-
cia menor que 2 sao removidas (ZHAO; MAO, 2015). Ao final, um vocabuldrio de 12000
palavras é selecionado, considerando as palavras mais frequentes. Do total, aproximada-
mente 18000 documentos sao selecionados contendo apenas os assuntos COMP, REC, SCI
e TALK. Os quatro assuntos separados sao agrupados dois a dois, formando seis conjuntos
finais com dois assuntos distintos em cada. O problema aqui é classificar documentos cor-
retamente entre dois assuntos rotulados como classe positiva (valor 4+1) e classe negativa
(valor -1). Os assuntos correspondentes as respectivas classes sao apresentados na Tabela
1.

O segundo conjunto Farm Ads (LICHMAN, 2013) redne textos extraidos de sites
com tépicos relacionados a animais que vivem em fazendas. De um total de doze sites,
o conjunto de dados ¢é formado por textos extraidos de antncios existentes nas paginas
e pelas informacgoes contidas na pagina onde o antiincio foi publicado. Um pré processa-

mento também foi feito neste caso, removendo stemming e stop words (MESTERHARM,;
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PAZZANI, 2011). Os proprietarios do contetido avaliaram o antincio segundo critérios e
estes foram rotulados em antncio apropriado (valor 4+1) e antuncio inapropriado (valor
-1). Ao final, o conjunto é composto por aproximadamente 4000 amostras de textos com

dimensao 54887 (vocabuldrio).

A Tabela 1 mostra o nimero de dados em cada classe considerada, para cada um

dos conjuntos de dados descritos.

Tabela 1 — Divisao dos conjuntos de dados - 20 Newsgroup e Farm Ads

Conjunto # Classe (1) | # Classe (—1)
COMPxREC 3979 3903
COMPxSCI 3952 3903

COMPxTALK 3253 3903

RECxSCI 3952 3979
RECxTALK 3253 3979
SCIXTALK 3253 3952

Farm Ads 2072 2071

Para analise do desempenho do algoritmo com dados nao estacionarios, utiliza-se
o conjunto de dados Hyperplane, gerado por um analisador de dados massivos (MOA,
Massive Online Analysis) (BIFET et al., 2010). O conjunto consiste em 120 mil amostras
de dimensao 4. Como caracteristica desses dados, tem-se que as duas classes presentes po-
dem ser separadas por um hiper plano. Ao longo do tempo, a distribuicao das duas classes
no espaco de dados é alterada gradativamente, mas mantendo-se linearmente separaveis.

A mudanga de distribuigdo ocorre apds a entrada de 40 mil amostras.

5.2 Meétodo de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos classificadores usados na comparacao, utiliza-se a
porcentagem de acertos, o tempo de processamento por amostra e a complexidade do

modelo.

Define-se acuracia como:

L. numero de amostras corretamente classificadas
acuracia = - . (5.1)
numero total de amostras classificadas

A acuracia pode fornecer informacoes distorcidas a respeito do desempenho de
um classificador. Por exemplo, Metz (1978) discute o caso em que o conjunto de dados
¢ desbalanceado, isto é, o nimero de amostras em uma classe é muito maior que da
outra. Nesses casos, medidas separadas para cada classe devem ser feitas para analisar o
desempenho igualmente. Os conjuntos de dados considerados nesta dissertagdo possuem
quantidades semelhantes de amostras em ambas as classes conforme mostra a Tabela 1.

Dessa forma, a medida de acurécia simples (5.1) pode ser usada.



Capitulo 5. Resultados Computacionais 53

O tempo de processamento dos algoritmos considerados também é computado. O
tempo total de execucao é comumente utilizado na literatura e seus resultados compa-
rados. Entretanto, para algoritmos evolutivos, o tempo de processamento por amostra é
mais representativo, pois essas sdo executados enquanto houver um fluxo de dados. Assim,
nesta dissertagao, considera-se o tempo de execugao por amostra em milissegundos (ms),
computados ao longo de todo o conjunto, incluindo etapas de evolugao / treinamento e
etapas de adaptacao / teste. Para os classificadores nao evolutivos, também computa-se
o tempo de processamento por amostra para comparagao, sendo calculado como tempo

total de execucao dividido pelo niimero de amostras.

A complexidade dos modelos evolutivos é avaliada utilizando o nimero de regras
nebulosas evoluidas nos modelos que consideram sistemas nebulosos e o niimero de neuro6-
nios na camada intermediaria evoluidos ou pré definidos. Para os métodos alternativos,

serao analisados os nimeros de nés (CART) e nimero de vetores suporte (SVM).

Também serao feitas variagoes em alguns pardmetros caracteristicos nos algorit-
mos considerados. Esta variagao visa verificar a influéncia de cada parametro na evolucao
de um modelo e, consequentemente, no desempenho do mesmo. Em eNNA sera variado
o valor de fac =[0,1], p =[0,1] e Wi, = {150,500, 1000}. Para eClass0, os parametros
variados serdao p = [0, 1] e ro = [0, 1]. Em FLEXFIS-Class SM o ganho inicial do algoritmo
eVQ init_gain = [0,1] e fac = [0,1] também serdo alterados. Para os algoritmos nao
evolutivos, em SVM sao verificadas quais fungoes kernel conduzem a uma melhor aproxi-
magcao, bem como o método de busca do hiper plano separador. Em kNN ¢é variado o valor
de k = [1,20]. Para PC-ELM ¢ verificado o desempenho em funcao da variagdo do coe-
ficiente de regularizacio na faixa {2724, 2%} (HUANG et al., 2012), considerando uma
faixa de valores suficientemente ampla para verificacdo em aplicagoes praticas (KULAIF,
2014).

Os classificadores evolutivos utilizam todo o conjunto de dados como um fluxo
continuo, enquanto que, para os classificadores nao evolutivos, os dados foram separados

em conjunto de treinamento e conjunto de teste na proporg¢ao 50/50%.

Todas as simulacoes foram feitas utilizando MATLAB®2014b, em um desktop
equipado com processador Intel®Core i7-2600 2.4GHz com 8Gb de meméria RAM.

5.3 Resultados e Analise

O neuro classificador evolutivo proposto nesta dissertacao é influenciado por alguns
parametros e o desempenho depende da escolha desses. O valor dos pardmetro p em
(4.9), fac em (4.8) e a quantidade de dados iniciais W;,;; sdo analisados na sequéncia,

comparando com os resultados encontrados para os métodos evolutivos como eClass0,
AnYa-Class e FLEXFIS-Class SM; e métodos nao evolutivos como SVM, CART, kNN e
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Figura 22 — Sensibilidade do eNNA quanto a variagao de p: 20 Newsgroup

PC-ELM.

A primeira analise consiste na verificacao da influéncia dos parametros p e fac no
desempenho do algoritmo eNNA. A Figura 22 mostra o desempenho para os conjuntos
20 Newsgroup utilizando boxplots. Os diagramas Boxplots mostram os valores maximo e
minimo de um conjunto de acuracias, a mediana e define uma faixa para indicar a distri-
buigao pertencentes ao segundo e terceiro quartil, ou seja, a faixa onde estao localizados
50% das acuracias consideradas. A mediana mostra quao simétrica é a distribuicao dos
dados. Valores potencialmente considerados como outliers sdo representados pelo sinal

(+). A média dos valores de acurdcia é representada pelo simbolo (x).

A Figura 22 mostra como a acuracia é afetada pela escolha de p. Conforme (4.9),
o valor de p influencia diretamente na atualizacao da dispersao do grupo. Quanto menor
o seu valor, maior a velocidade que a dispersao tende ao valor do desvio padrao do grupo.

Conforme mostra a Figura 22, tal comportamento foi aferido, no sentido de que quanto
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menor o valor de p, menor o desempenho médio do classificador eNNA. Pequenos valores
fazem com que, praticamente com os primeiros dados, a dispersao inicial do grupo definida
em (4.8) tenda rapidamente ao valor do desvio padrao. Dessa forma, um grupo com
uma regiao de abrangéncia inicial ampla, pode perder sua capacidade de generalizacao
simplesmente por ser atualizado por um dado muito compativel com o grupo, ou seja,
muito proximo no espaco de dados. Esse efeito é verificado uma vez que a média das
acuracias apresentadas tem seu valor sendo incrementado conforme o valor de p aumenta.
Apesar de a diferenca entre as acuracias minimas e maximas nao ser tao grande, variando
em aproximadamente 2%, conforme na Figura 22e e aproximadamente 9%, conforme na
Figura 22a, fica claro que a média de desempenho em todos os conjuntos é aumentada

proporcionalmente com o aumento do parametro p.

A segunda andlise observa a variacao do parametro fac entre valores 0 e 1, em
cada uma das 10 execucgoes feitas para o parametro p. A dispersao inicial de um grupo
¢ definido em funcao da dimensao do dado e o fator fac fornece uma espécie de ajuste
fino deste valor. A interferéncia deste parametro é representada pelos diagramas de caixa
(bozplots) e, inicialmente, sao selecionados apenas os digramas referentes aos pardmetros
que geram maiores valores de acuracia média. Para o conjunto Comp x Rec, valores de
p = 0.9 e p =1 produziram uma acuracia média semelhante. O diagrama de caixa permite
dizer que para p = 0.9 aproximadamente 50% dos resultados possuem valores maiores que
a média, justificando a escolha, mesmo apesar de alguns “outliers” melhores para p = 1. O
conjunto Comp x Sci possui uma avaliagdo semelhante, visto que trés valores produziram
acuracias médias préoximas, p = 0.8, p = 0.9 e p = 1. A mesma justificativa é valida neste
caso e para p = 0.9, em que mais de 50% dos valores sdo maiores que a média com 50%
destes compreendidos em uma pequena faixa, no topo do diagrama. Os conjuntos Comp
x Talk, Rec x Talk e Sci x Talk obtiveram valores bem definidos para acuracia média,
utilizando respectivamente p =1, p = 0.9 e p = 1. Em Rec x Talk entretanto, apesar dos
dois valores considerados “outliers”, 80% dos resultados estao acima da média encontrada,
justificando a escolha. Por tltimo, no conjunto Rec x Sci dois valores produziram acurécias
médias bastante préximas, p = 0.8 e p = 0.9. Assim, o valor 0.9 é considerado na analise,
levando em consideracao também que mais de 50% dos resultados estdo acima da média

encontrada.

Na Figura 23 sao apresentadas as curvas de acuracia em funcao da variacao do

parametro fac, para os valores de p definidos anteriormente, um para cada conjunto de
dados.

E possivel observar que, em geral, a acuracia do classificador eNNA aumenta con-
forme o valor do parametro fac aumenta. A justificativa para o uso deste parametro é
feita nos capitulos 3 e 4 em func¢ao da alta dimensao dos dados, que afeta as distancias

entre pontos adjacentes. Dessa forma, o resultado obtido era esperado e confirma a utili-
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Figura 23 — Sensibilidade do eNNA quanto a variacao no valor de fac: 20 Newsgroup

zacao da equagao (4.8), seja para defini¢ao de limiar de decisao, como em FLEXFIS-Class

SM, ou como valor inicial de dispersao, como em eNNA.

Apo6s andlise dos parametros que influenciam no desempenho do algoritmo eNNA,
sao comparados na Tabela 2 os resultados de todos os algoritmos, em fungao do ntimero de
grupos/regras/neurénios utilizados na estrutura do modelo, a acuracia em porcentagem
e o tempo de processamento por amostra do conjunto de dados em milissegundos. E
importante salientar que a acuracia apresentada é o valor maximo encontrado e seus
respectivos tempos e quantidade de grupos. Para eNNA, o valor maximo encontrado é
o mesmo destacado na Figura 23, para os parametros p e fac definidos. Para o método
PC-ELM ¢é apresentado o valor médio com respectivo desvio padrao de um total de 10
execugoes, devido a escolha aleatoria dos dados em cada execugao. Os métodos evolutivos
foram avaliados utilizando todos os dados em um fluxo, incluindo os dados utilizados pelo

eNNA na etapa de evolucao da estrutura.

Os métodos utilizados na comparacao também possuem alguns parametros que
influenciam no resultado final. Todos os métodos foram executados para cada valor dos
parametros e apenas os valores que produziram um melhor desempenho em todos os casos
sao apresentados. Para o método eClass0, dois parametros sao considerados, sendo p = 0.5
o valor que conduz ao desvio padrao do grupo e rqg = 0.5 o valor inicial da dispersao do
grupo. O método FLEXFIS-Class SM possui dois parametros, ganho_inicial = 0.5 re-
ferente ao pardmetro que ajuda na definicao da taxa de atualizagdo do algoritmo eVQ e
fac = 1 referente ao fator de multiplicacao para o limiar de decisao, conforme utilizado
na equacao (4.8). Em SVM, foram testadas diferentes fungoes kernel como linear, qua-
dratica, polinomial com grau 3 e fungao base radial; bem como testados os métodos para
encontrar um hiperplano separador que sdo: programacao quadratica, otimizacao sequen-

cial minima e quadrados minimos. O melhor resultado em todos os casos foi utilizando a
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Tabela 2 — Comparacao de classificadores com 20 Newsgroup

Modelo # Grupo{ ) Acuriacia Tempo/
Regra/Neurdnio (%) amostra (ms)
Comp X Rec
eNNA 27 86.88 0.24
eClass0 2 61.77 0.85
FLEXFIS-Class SM 27 49.72 4.40
AnYa-Class 6 44.64 1.10
SVM - 93.40 1.00
CART - 85.74 5.40
kNN - 95.03 368.3
PC-ELM 500 94.4040.26 1.10
Comp X Sci
eNNA 26 79.83 0.25
eClass0 2 56.13 0.83
FLEXFIS-Class SM 93 50.32 16.00
AnYa-Class 14 58.68 1.90
SVM - 86.07 1.50
CART - 78.34 7.00
kNN - 88.59 325.20
PC-ELM 500 88.37+0.21 1.20
Comp X Talk
eNNA 22 90.87 0.24
eClass0 2 63.54 0.83
FLEXFIS-Class SM 30 45.41 5.60
AnYa-Class 8 78.42 1.50
SVM - 94.38 1.30
CART - 86.28 5.50
kNN - 95.85 356.00
PC-ELM 500 94.404+0.17 1.20
Rec X Sci
eNNA 26 76.15 0.26
eClass0 2 55.48 0.82
FLEXFIS-Class SM 15 50.21 3.00
AnYa-Class 8 52.45 1.80
SVM - 87.81 1.50
CART - 79.52 6.20
kNN - 90.45 414.1
PC-ELM 500 89.99+0.24 1.20
Rec X Talk
eNNA 27 83.06 0.33
eClass0 2 60.09 0.79
FLEXFIS-Class SM 3 48.40 1.30
AnYa-Class 7 84.08 1.40
SVM - 89.68 0.87
CART - 82.19 6.50
kNN - 91.68 397.3
PC-ELM 500 90.43+0.21 1.20
Sci X Talk
eNNA 26 75.62 0.26
eClass0 2 58.45 0.80
FLEXFIS-Class SM 4 46.36 1.40
AnYa-Class 9 47.65 1.60
SVM - 85.28 1.50
CART - 75.71 6.40
kNN - 90.43 344.80
PC-ELM 500 88.73+0.23 1.20

fungao kernel linear e otimizacao sequencial minima (SMO, Sequential Minimal Optimiza-
tion). No método kNN, os valores dos pardmetros para os conjuntos sao respectivamente
k ={17,15,18,19,20,17}. No tltimo método, PC-ELM, é apresentado o resultado verifi-
cando a acao dos coeficientes de regularizacao. Os valores para os coeficientes encontrados
sao C' = {256, 512,512,256, 128,1024}.
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Os resultados apresentados na Tabela 2 mostram que o desempenho do classi-
ficador eNNA, considerando acuricia e tempo de execucao por amostra, é superior ao
desempenho dos classificadores evolutivos eClass0, FLEXFIS-Class SM e AnYa-Class, ex-
ceto para o conjunto Rec X Talk, em especifico, em que o classificador AnYa-Class teve
um desempenho superior no quesito acurdcia. E relevante comentar que os classificado-
res evolutivos FLEXFIS-Class SM e AnYa-Class foram capazes de definir uma estrutura,
criando grupos ao longo da execugao. Entretanto, esses nao foram suficientes para uma
boa generalizacao e classificagdo dos dados. Devido a natureza dos dados e dos algorit-
mos, os grupos podem ter sido atualizados com dados de classes distintas, contribuindo
assim para um desempenho insatisfatério nesses casos. Parte dessa analise é estendida ao
classificador eClass0, mas com o agravante de ter apenas definido dois grupos no inicio do
processo de evolugao, um para cada classe distinta. Ao longo da apresentacao dos dados, o
algoritmo nao foi capaz criar novos grupos de modo a aumentar a acuracia, ou, melhorar

a classificacao.

Considerando ainda apenas os classificadores evolutivos, eNNA obteve menor tempo
de processamento por amostra em todos os conjuntos de dados, mesmo quando com uma
complexidade maior da estrutura. Grande contribuicao para este resultado esta no fato
de evoluir a estrutura do modelo apenas por um determinado periodo inicial do processo,
definido por W;,;;. Considerando que os seis conjuntos de dados em 20 Newsgroup tem
aproximadamente 8000 amostras cada, com W;,;; = 150, conforme utilizado neste experi-
mento, a estrutura é evoluida para aproximadamente 2% dos dados totais apresentados.
Entretanto, nos outros classificadores, a estrutura é evoluida ao longo da apresentacao de
todas as amostras. O fato interessante nesse resultado é que, mesmo considerando muito
menos amostras para evoluir a estrutura, os resultados foram superiores em quase todos
os casos. Adiante uma analise para outros valores de W,;; é considerada justificando o

uso de apenas 150 amostras.

A comparagao do eNNA com classificadores nao evolutivos como SVM, CART,
kNN e PC-ELM tem como principal objetivo avaliar o desempenho considerando apenas
a acuracia de classificacdo. Como processam os dados de forma distinta, a comparagao
levando em consideracao o tempo de processamento, por exemplo, nao deve ser feita.
Entretanto, os métodos utilizados sdo considerados estado da arte na classificacao de
padroes e ajudam na andlise com relagao a eficacia do algoritmo no geral. De imediato, é
considerado que os algoritmos nao evolutivos podem atingir valores de acurécia superiores
aos evolutivos pelo simples fato de terem acesso a todos os dados disponiveis e assim
considerar cada contribui¢do no treinamento do seu modelo. Esse fato é comprovado na
Tabela 2, na qual os resultados mostram que eNNA obteve acuracia inferior aos métodos
SVM, kNN e PC-ELM em todos os conjuntos considerados para 20 Newsgroup. O método
CART entretanto obteve resultados superiores apenas nos conjuntos Rec x Sci e Sci x

Talk, sendo superado pelo eNNA nos outros quatro conjuntos, mas com valores de acuracia
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bastante competitivos em todos os casos.

A complexidade do modelo nessa comparacao nao é levada em consideragao, ja que
apenas o modelo PC-ELM possui uma estrutura semelhante, utilizando uma rede neural.
Entretanto, vale a apresentagao dos resultados obtidos para SVM quanto a quantidade
de vetores suporte encontrados e a quantidade de nés obtidos no treinamento do método
CART, os quais formam a estrutura dos métodos. Os valores encontrados em cada caso,
para vetores suporte e nés, foram: Comp x Rec - {2362,471}, Comp x Sci - {2475,693},
Comp x Talk - {1943,437}, Rec x Sci - {2583,693}, Rec x Talk - {2313,609} e Sci x
Talk - {2338,643}. Os valores mostram que dado o conjunto total de dados utilizados
para treinamento em SVM, sao utilizados mais da metade desses como vetores suporte,
ou seja, vetores que serao utilizados na classificacdo de novas amostras. Para CART,
foram utilizados menos nds, mas a estrutura final da arvore de decisao ainda é bastante

complexa.

Na Figura 24 sao apresentadas evolugoes de acuracia e grupos ao longo das etapas
de identificacao da estrutura e estimacao de parametros para cada um dos seis conjuntos
formados a partir do 20 Newsgroup. Na etapa indicada em cada um dos seis graficos como
“etapa de aquecimento” (identificagdo da estrutura), ndo é calculada a taxa de classifi-
cagdo, mesmo que as classes reais estejam disponiveis. Por esse motivo, o periodo inicial
(0 até W) aparece com valor zero. Porém, é nesse periodo que a estrutura é evoluida,
adicionando e excluindo grupos, conforme apresentado no gréfico inferior em cada uma
das sub Figuras 24a-24f. A evolucdo da estrutura mostra determinados momentos de cres-
cente adi¢ao de grupos e outros de crescente poda de grupos. Essa é uma das vantagens
dos algoritmos evolutivos em que apenas o niimero de grupos necessario ¢ utilizado e caso
contrario estes sao eliminados. Apesar de parecer uma ag¢ao drastica, apenas grupos com

baixa qualidade sao retirados.

A seguir, os mesmo aspectos anteriores sao analisados para um novo conjuntos
de dados, o Farm Ads. Na primeira analise é verificada a influéncia do pardmetro p no
desempenho de classificacao dos dados. A Figura 25 mostra os resultados para o conjunto
em cada uma das 10 execugoes, variando o parametro p no intervalo de 0 a 1. O padrao
encontrado no conjunto de dados 20 Newsgroup também é observado para Farm Ads em
relacdo & variacdo do desempenho. E observado que o valor médio da acurdcia aumenta
com o aumento do valor de p, mesmo com uma variagdo atipica para p = 0.8. O valor
médio neste conjunto de dados varia, aproximadamente, em 3% no intervalo considerado
para o parametro. Entretanto, novamente é verificado o aumento da acuracia em funcgao
de p. A segunda andlise considera também a variacdo do parametro fac, na faixa de
valores entre 0 e 1. Dessa forma, na Figura 25 é observado que o maior valor de média de
acuracia acontece para p = 0.9, como na maioria dos casos para o conjunto 20 Newsgroup,

reforcando a influéncia do parametro, regulando a taxa de convergéncia da dispersao ao
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Figura 24 — Evolugao da acuracia e da quantidade de grupos para 20 Newsgroup no eNNA
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Figura 26 — Sensibilidade do eNNA quanto a variagdo no valor de fac: Farm Ads

desvio padrao do grupo. O diagrama de caixa, neste caso, mostra que mais de 50% dos
b )

resultados estao acima da média encontrada e o valor considerado “outlier” esta no mesmo

nivel de acuracia das outras melhores médias, p = 0.7 e p = 1. Essa analise suporta a

escolha dos resultados obtidos para p = 0.9 nas préximas andlises.

Uma vez analisado o efeito de p, a Figura 26 mostra o valor de acuracia encontrado
pelo algoritmo eNNA em cada uma das 10 execugdes quanto a variacao do pardmetro
fac. A curva mostra que, neste conjunto de dados, o melhor desempenho é atingindo com
valor fac = 0.8, reforcando a influéncia da dimensao dos dados na definigdo dos grupos,
conforme expressao (4.8). Entretanto, observa-se que a variagao da acuracia em Farm Ads,
assim como nos outros conjuntos de dados, é pequena apesar de presente. Os resultados
encontrados para eNNA e todos os outros classificadores evolutivos comparados para Farm
Ads sao apresentados na Tabela 3, seguindo as mesmas consideracoes feitas anteriormente,
para valores de parametros que levaram ao melhor desempenho de acuracia. No método
eClass0 é apresentado resultado para p = 0.5 e rp = 0.5. Em FLEXFIS-Class SM os
parametros sao ganho_inicial = 0.5 e fac = 1. Nos métodos nao evolutivos, para SVM
é definido funcao kernel linear e método dos quadrados minimos (LS, Least Square). Em
kNN ¢ utilizado o valor £ = 1, com melhor desempenho entre os valores analisados.

Por ultimo, em PC-ELM, o valor do coeficiente de regularizagao utilizado é C' = 64. A

Tabela 3 — Comparacao de classificadores com Farm Ads

Modelo # Grupo{ . Acuréacia Tempo/
Regra/Neurdnio (%) amostra (ms)

eNNA 28 82.29 1.7
eClassO 2 46.54 2.3
FLEXFIS-Class SM 2 55.68 3.7
AnYa-Class 5 49.24 4.4
SVM - 89.23 3.4
CART - 84.02 17.0
kNN - 87.78 54.3
PC-ELM 500 85.80+0.64 2.7

Tabela 3 mostra que o método eNNA é superior, tanto na acuracia quanto no tempo
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de processamento, a todos os métodos evolutivos considerados: eClass0, FLEXFIS-Class
SM, AnYa-Class. Novamente, sdo considerados nessa andlise inicial, acurdcia e tempo de
processamento por amostra e, em ambos, os resultados sao melhores. Para Farm Ads é
relevante ressaltar que eClass0 e FLEXFIS-Class SM apenas definiram duas regras, sendo
uma para cada classe, no inicio da execugao do algoritmo. Mesmo que AnYa-Class tenha
conseguido definir novas nuvens de dados, nenhum dos métodos foi capaz de evoluir uma

estrutura que melhor representasse os dados na dimensao considerada.

O tempo de processamento por amostra na Tabela 3 mostra que, mesmo com
uma estrutura mais complexa que os outros métodos evolutivos, eNNA processa os dados
em um menor tempo por amostra. O valor W;,;; = 150 representa aproximadamente
4% dos dados apresentados de forma continua nos algoritmos. Mesmo assim, a reduzida
quantidade de dados utilizados na identificacao da estrutura do eNNA foi capaz de atingir
um melhor desempenho em comparacao aos modelos que utilizam 100% dos dados na
identificacdo da estrutura. Para Farm Ads também sdo considerados casos com outras

inicializagoes do parametro W,;;, analisados mais adiante.

Novamente, sdo considerados classificadores nao evolutivos representativos do es-
tado da arte para comparacao com eNNA. Essa analise introduz confiabilidade nos resulta-
dos encontrados, tendo em vista que sdo métodos consagrados da literatura. Dessa forma,
apenas acuracia sera considerada nesta andlise sendo que o tempo de processamento é
apenas indicado de modo informativo para estes métodos. Assim, os classificadores nao
evolutivos possuem um melhor desempenho que eNNA e todos os classificados evolutivos
para casos de alta dimensao. Como j& apresentado, com aproximadamente 4% dos dados
apresentados de forma continua, dado a dado, eNNA atinge 82.29% de acurdcia contra
89.23% mno melhor dos classificadores nao evolutivos, SVM. Além disso, o classificador

CART novamente obteve um desempenho bastante proximo ao encontrado com eNNA.

Por tdltimo, a andlise da complexidade da estrutura é feita entre eNNA e os mé-
todos nao evolutivos. Em SVM, os vetores suporte sao considerados como definidores da
estrutura, uma vez que sao utilizados na classificacdo dos dados do conjunto de treina-
mento. Em CART, a quantidade de nés encontrados na divisdo do espago de dados define
a estrutura aqui considerada. Para esses casos, sao definidos: 2071 vetores suporte e 219
nés. E importante ressaltar que, Farm Ads possui 4143 amostra divididas em conjunto
de treinamento e teste, com 2072 e 2071 dados, respectivamente. Dessa forma, apenas 1

dado nao foi utilizado como vetor suporte em SVM.

Na Figura 27 é apresentado a evolucao da estrutura e estimagdao dos parametros
para eNNA ao longo da apresentacao dos dados. No periodo definido como “etapa de
aquecimento” (identificagdo da estrutura), ndo é calculada acurdcia. A parte inferior da
Figura 27 apresenta a evolucao dos grupos durante a etapa de aquecimento. A presenca

de momentos de inser¢ao e exclusao de grupos é essencial na evolucao da estrutura do
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Figura 27 — Evolugao da acuréacia para Farm Ads no eNNA

modelo, considerando apenas grupos com alta qualidade.

A analise da quantidade de dados utilizados na etapa de identificagdo da estrutura
¢ feita na sequéncia, onde W;,;; é inicializado com 150, 500 e 1000 amostras e as anélises
de acurécia (%), tempo de processamento total em segundos e quantidade de grupos sao
feitas. A Figura 28 apresenta um grafico de barras para cada um dos conjuntos conside-
rados para 20 Newsgroup. Acuréacia, tempo de processamento e quantidade de grupos sao
colocados lado a lado e sua analise é direta. O desempenho do algoritmo eNNA é pouco
influenciado pelo parametro Wj,;;, responsavel pela duracao da etapa de identificacao da
estrutura, quando considerando apenas acurdcia. E possivel observar que, em todos os
conjuntos, a acurécia sofreu pouca modificacao, aproximadamente 3% no melhor dos ca-
sos para Sci x Talk. Entretanto, o tempo de processamento e a quantidade de grupos sao
diretamente afetados por Wj,;;. O tempo de processamento total teve um aumento médio
de aproximadamente 5 vezes, no intervalo de 150 a 1000 amostras utilizadas. A andlise
apenas do tempo nao nos leva a uma conclusao ruim considerando o aumento de amostras,
entretanto, considerando que o aumento médio da acuracia é de 1,5% nao ¢ justificdvel o
aumento do nimero de amostras iniciais na etapa de aquecimento. Ainda, é analisada a
complexidade dos modelos frente a quantidade de dados inicializados. O resultado mais
uma vez afirma que nao ha razoes para utilizar valores altos para W,;;. A quantidade
de grupos evoluidos ao longo da etapa de identificacao da estrutura para W;,;; = 150 em
média foi de 25 grupos, enquanto que, para 1000 amostras, foi de 56 grupos; um aumento
de aproximadamente 30 grupos para um ganho médio de apenas 1,5% na acurdcia. Com
esses resultados é concluido que a utilizacao de 150 amostras sao suficientes para um bom

desempenho do eNNA, sendo o melhor custo beneficio entre os trés cenarios verificados.

Para o conjunto Farm Ads foi realizado o mesmo experimento e o resultado é
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Figura 28 — Desempenho do eNNA em funcao de W,;; para 20 Newsgroup

apresentado na Figura 29, também com analises comparativas entre acuracia, tempo de
processamento total em segundos e quantidade de grupos evoluidos para 150, 500 e 1000
amostras na etapa de identificacao da estrutura. Novamente, é possivel observar que o
aumento na acuracia do classificador eNNA nao é expressivo o suficiente para justificar
o aumento da quantidade Wj,;;. O tempo de processamento total dos dados teve um
aumento de 36,49 segundos, indo de 6,94 segundos com W;,;; = 150 para 43,43 segundos
com W;,;; = 1000. Além disso, a quantidade de grupos evoluidos para 150 amostras foi
de 28 enquanto que para 1000 foi de 58 grupos, significando um aumento de 30 grupos.
Nesses casos, o aumento da acuracia foi de apenas 1,64% e, como nos casos anteriores, a
utilizagao de W;,;; = 150 representa o melhor cendrio dentre os verificados, considerando

o conjunto acuracia, tempo total e nimero de grupos.

E importante ressaltar aqui que, o tempo de processamento ¢ diretamente propor-

cional a dimensao dos dados. Como pode ser observado nas Figuras 28 e 29, para o mesmo
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Figura 29 — Desempenho do eNNA em funcao de W;,;; para Farm Ads

aumento na quantidade de amostras, W;,;; = 150 para Wj,;; = 1000, houve um aumento
no tempo de processamento de aproximadamente 5 vezes nos conjuntos 20 Newsgroup e

de aproximadamente 7 vezes no conjunto Farm Ads.

Andlise em cendrio com mudanca de contexto

Como ja comentado em capitulos anteriores, uma das caracteristicas dos algo-
ritmos evolutivos é a adaptacdo da estrutura e dos parametros frente a mudancas na
distribuicao dos dados de entrada. Esta mudanca de distribuicao, também chamada de
mudanga de contexto (concept drift), é bastante presente em aplicagoes reais, com dados
nao controlados. Para simular tais casos, conjuntos de dados sintéticos sao gerados de tal

forma que a distribui¢do dos dados muda ao longo do tempo.

Nesta secao é analisado o desempenho do algoritmo eNNA aplicado a um con-
junto de dados sintético chamado Hyperplane, com dimensao 4 e 120 mil amostras. As
duas classes distintas no conjunto podem ser separadas por um hiperplano e sua posi-
cao é variada ao longo do tempo. Os procedimentos seguidos sao os mesmo descritos
em (PRATAMA et al., 2014). Nesse trabalho, sdo comparados os algoritmos evolutivos
PANFIS-ERLS, PANFIS-RLS, ANFIS (JANG, 1993), eTS (ANGELOV; FILEV, 2004),
Simp_ eTS (ANGELOV; FILEV, 2005) e FLEXFIS+ (LUGHOFER, 2011b). O desempe-
nho dos algoritmos é avaliado apresentando sequencialmente 1200 amostras por um total
de 100 vezes, de forma ciclica. A cada ciclo de 1200 amostras sao verificadas a acuracia e
a quantidade de grupos evoluidos, sendo esses apresentados respectivamente nas Figuras

30 e 31.

A Figura 30 mostra que eNNA se comporta de forma competitiva quando com-
parado com os métodos utilizados em Pratama et al. (2014). A acurdcia em cada um
dos ciclos, conforme apresentado, mostra que a partir do ciclo 33 ¢é iniciada a mudanca
da distribuicao dos dados, levando a um ligeiro decrescimento na acuracia em todos os
modelos. Entretanto, a cada novo ciclo, nova estrutura é evoluida de forma a se adaptar a

nova distribuicao dos dados, aumentando o desempenho progressivamente até novamente
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Figura 31 — Numero de grupos evoluidos em cada ciclo (a) eNNA e (b) PANFIS

A Figura 31 por sua vez, apresenta a evolugao da estrutura quando utilizando o
eNNA e PANFIS. O padrao encontrado é comparativo, mas é clara a utilizacdo de um
menor nimero de grupos em PANFIS quando comparado com eNNA. Em média, sao 3.19

contra 20.77 grupos, respectivamente.

Os resultados médios de acuracia em cada um dos algoritmos comparados sao
apresentado na Tabela 4, incluindo o resultado médio para eNNA. Todos os resultados,

que ndo eNNA| sdo reproduzidos de Pratama et al. (2014).

Os resultados encontrados indicam a qualidade do algoritmo proposto eNNA frente
a mudanca de contexto em dados, quando utilizado o método ciclico para apresentacao
desses. Como os dados sao apresentados na forma de um fluxo, o algoritmo eNNA ¢é capaz
de evoluir sua estrutura com rapidez e eficiéncia, sempre que submetido a novo ciclo

dentro do fluxo continuo dos dados.
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Tabela 4 — Resultado comparativo - Conjunto de dados - Hyperplane

Modelo # Grupos/Regras | Acuracia %
eNNA 20.77 90.45
PANFIS-ERLS(PRATAMA et al., 2014) 3.19 91.55
PANFIS-RLS(PRATAMA et al., 2014) 3.19 91.26
ANFIS(PRATAMA et al., 2014) 16.00 90.90
eTS(PRATAMA et al., 2014) 14.49 90.16
Simp_ eTS(PRATAMA et al., 2014) 5.23 81.71
FLEXFIS+(PRATAMA et al., 2014) 7.22 89.06

54 Resumo

Este capitulo tratou da avaliagdo e comparacao de classificador eNNA utilizando
os conjuntos de dados 20 Newsgroup, Farm Ads e Hyperplane. Foi avaliada a influéncia
dos parametros p e fac no desempenho do eNNA, assim como foi feita uma andlise de
acuracia e complexidade da estrutura durante as etapas de identificacao da estrutura
e estimacdo dos parametros. Por ultimo, avaliou-se o desempenho do eNNA frente a
mudanca de distribuicao dos dados durante a apresentacao dos mesmos na forma de um
fluxo continuo, incluindo comparagdes com algoritmos representativos do estado da arte

na area.
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6 Conclusao

Sistemas evolutivos e processamento de dados de alta dimensao em um fluxo con-
tinuo sao de grande importancia pratica e atualmente sobre intensa investigacdo. Tais
sistemas sao importantes porque sao capazes de desenvolver sua estrutura e os parame-
tros correspondentes de forma continua para se adaptar as mudancas nos dados ao longo
do tempo. Em particular, classificadores evolutivos tém sido desenvolvidos e aplicados as

tarefas do mundo real, mas nao em casos com dados de alta dimensao.

Esta dissertacdo desenvolveu um classificador evolutivo baseado em redes neu-
rais artificiais, denominado Neuro Classificador Evolutivo para Espaco de Alta Dimensao
(eNNA). Dividido em duas etapas essenciais, o eNNA identifica sua estrutura primeira-
mente e adapta seus parametros em um segundo momento. A identificacao da estrutura
utiliza agrupamento evolutivo elipsoidal. Sempre que um novo dado é apresentado ao
classificador, esse pode representar a criacdo de um novo grupo ou ser atribuido a um
grupo existente. Na estrutura final, cada neurdnio da camada intermediaria de uma rede
neural é associado a um grupo. Uma classe pode ter varios neurénios da camada interme-
diaria a ela associada e os pesos sinapticos sao atualizados sempre que um novo dado é

apresentado ao classificador.

O algoritmo eNNA foi avaliado e comparado com classificadores evolutivos consi-
derados estado da arte como eClass0, FLEXFIS-Class SM e AnYa-Class utilizando dados
de alta dimensao. Esses classificadores sao compostos por regras nebulosas e definem suas
estruturas baseados na densidade dos dados e em medidas de distancias. A andlise de
desempenho baseada em taxa de classificagao em porcentagem, tempo de processamento
por amostra e complexidade da estrutura sugere que a abordagem neuro evolutiva eNNA
¢é competitiva em classificacdo de dados de alta dimensao em fluxo continuo. Os conjun-
tos de dados considerados, 20 Newsgroup e Farm Ads, possuem respectivamente 12000 e
54877 atributos, sendo essas as dimensoes dos dados. O eNNA foi capaz de identificar no
espaco de dados uma estrutura de uma rede neural que obteve taxa de classificacao su-
perior aos classificadores evolutivos considerados em praticamente todos os subconjuntos
em 20 Newsgroup e em Farm Ads. Além disso, o tempo de processamento por amostra em
eNNA é menor que o de todos os classificadores evolutivos em todos os conjuntos de da-
dos, sendo esse um resultado importante se tratando de algoritmos para o processamento

continuo em tempo real.

A consideracao feita na etapa de identificacao da estrutura, em que apenas grupos
com eixos paralelos sdo criados e/ou atualizados, reflete diretamente no tempo de pro-

cessamento quando a dimensao dos dados aumenta. Enquanto os algoritmos evolutivos
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estado da arte evoluem suas estruturas ao longo de todo o fluxo de dados, o eNNA de-
dica apenas uma parte do fluxo para essa tarefa. E evidenciado nesta dissertacio que a
utilizacao de uma quantidade de dados limitada na identificacdo da estrutura nao afeta
significativamente a taxa de classificacdo do algoritmo eNNA. Esse ponto da a liberdade

necessaria para processar os dados de alta dimensao sem abrir mao do desempenho.

O algoritmo eNNA foi também avaliado usando conjunto de dados nao estaciona-
rios e se mostrou igualmente competitivo quando comparado com algoritmos evolutivos
como PANFIS-ERLS, PANFIS-RLS, ANFIS, TS, Simp_eTS e FLEXFIS+. A taxa de
classificacado média para as 100 execucoes realizadas nesse caso foi tdo precisa quanto as
encontradas por classificadores alternativos. A complexidade da estrutura é maior para

eNNA, mas nao causa prejuizo em seu desempenho computacional.

Quando comparado aos classificadores nao evolutivos como SVM, CART, kNN e
PC-ELM, fica evidente a superioridade dos métodos nao evolutivos frente ao evolutivo
eNNA. Entretanto, vale a ressalva de que todos os métodos nao evolutivos utilizaram 50%
dos dados na fase de treinamento, fornecendo informacao quanto a distribuicao dos dados
para os algoritmos em questao. A superioridade dos métodos nao evolutivos nao indica
que o método eNNA ¢ ineficaz no seu propoésito. Isso mostra que o método eNNA, assim
como os outros evolutivos, possui uma limitacdo de desempenho ditada pelos métodos
semelhantes nao evolutivos, como a rede neural utilizada em PC-ELM, por exemplo.
Os resultados encontrados evidenciam o quao distante de um possivel valor “6timo” o

algoritmo proposto esta.

Como perspectivas futuras, fica a necessidade da busca por uma estrutura mais
simples, com grupos mais representativos que os utilizados pelo eNNA atual. Mesmo com
resultados satisfatérios em taxa de classificagdo e tempo de processamento, a estrutura
evoluida mostra pontos passiveis de melhorias, principalmente em dados de uma mesma
classe dispostos mais distantes da fronteira de decisao, por exemplo. Estudos para evoluir
uma estrutura que represente melhor as fronteiras das classes sdo temas para trabalhos
futuros, podendo melhorar a complexidade da estrutura identificada, reduzir o tempo de

processamento por amostras e ainda obter melhores resultados.
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