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Mineragdo de dados consiste no processo de exploracgdo e andlise de dados com o
objetivo de descobrir regras ou padrdes previamente desconhecidos. Uma das técnicas
mais empregadas baseia-se na metafora cerebral, sendo, por isso, conhecida como Rede
Neural Artificial (RNA).

Este trabalho trata do desenvolvimento de um ambiente de mineracdo de dados
que utiliza dois modelos de RNA, Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis
Function (RBF), em problemas de classificagéo e predicio de dados.

O método dos Algoritmos Genéticos (AG) foi utilizado para suportar a RNA na
determinacdo de sua topologia e na extragdo de suas regras. Outra funcionalidade
disponibilizada é uma nova metodologia, baseada em técnica de visualiza¢do de dados
multidimensionais, para otimizagdo da topologia de redes RBF.

A plataforma de desenvolvimento utilizada foi o MS Excel, o que possibilita uma
facil e rdpida adaptagdo ao uso. Experimentos computacionais sdo realizados para

avaliar o comportamento e o desempenho da implementacao.
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Data Mining consists in a process of data exploration and analyses with the
purpose of finding rules and patterns previously unknown. One of the most applied Data
Mining techniques is based on the cerebral metaphor, being known, in consequence, as
Artificial Neural Nets (ANN).

This work deals with the development of a Data Mining environment which
enables two ANN models, Multi Layer Perceptron (MLP) and Radial Basis Function
(RBF), for data classification and prediction problems.

The Genetic Algorithm (GA) method is applied to support the ANN on its
topology definition and rules extraction. Another available functionality is a new
methodology, based on a visualization technique, for RBF network topology
optimization.

The development platform was the MS Excel, which enables a fast and easy
adaptation for the users. Computational experiments are applied to evaluate the

implementation behavior and performance.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas vem ocorrendo um aumento dramdtico na quantidade de
informagdes ou dados que sdo armazenadas em formato eletronico. Deve ser
considerado, entretanto, que o valor destes dados estd ligado a capacidade de extrair
informagdes de mais alto nivel, ou seja, informagdes tteis que sirvam para dar suporte a

decisoes.

Portanto, torna-se cada vez mais necessdria a aplicagdo de técnicas e
ferramentas que transformem, de maneira automdtica, os dados disponiveis em
conhecimento. Dentro deste contexto, o termo mineracdo dos dados (data mining) [28,
35, 72], que representa a extracdo de informacdes implicitas e padrdes ocultos em bases
de dados, tem recebido muita atencdo de diversas areas. Dentre as principais aplicacdes,

podem ser destacadas:

- Marketing: identificar preferéncias do consumidor e padrdes de compra, com
o objetivo de realizar marketing direto de produtos e ofertas promocionais, de acordo

com o perfil do consumidor;

- Deteccdo de fraudes: desenvolver modelos que predizem quem serd um bom

cliente ou aquele que podera se tornar inadimplente em seus pagamentos;

- Medicina: caracterizar comportamento de paciente para prever visitas,
identificar terapias médicas de sucesso para diferentes doengas, buscar por padrdes de

novas doengas;

- Institui¢Ges governamentais: identificar padrdes a fim de melhorar as coletas

de taxas ou descobrir fraudes;
- Banco: detectar padrdes de uso de cartdo de crédito fraudulento;
- Transporte: determinar as escalas de distribuicdo entre distribuidores;

- Telecomunicagdes: verificar por que os clientes trocam uma empresa por
outra, oferecer servigos, vantagens e ofertas que evitam essa fuga de clientes (andlise de

churn);



Existem diferentes modelos que podem ser aplicados aos bancos de dados para
dar o suporte necessdrio as distintas atividades citadas. Estes modelos sdo divididos de

acordo com a natureza da atividade, onde os principais sao:

- Classificag@o: consiste em associar um item a uma classe, de vdrias opcoes
pré-definidas. Por exemplo, ao se deparar com uma base de dados de veiculos, em que
cada registro contém os atributos de cor, peso, combustivel, nimero de portas,
cilindradas e nimero de marchas, o modelo deve classificar cada veiculo em esporte,

utilitario, ou passeio;

- Predicdo: pode ser definida como a tarefa de preencher um valor em um
registro baseado em outros atributos. Como exemplo de modelo de predi¢do, podemos
construir um modelo para estimar a probabilidade de um cliente deixar de usar nossos

servigos baseado em seu perfil de uso;

- Clusterizacdo: pode ser comparada a uma tarefa de classificacdo sem classes
pré-definidas. O objetivo de uma tarefa de segmentagdo consiste em agrupar registros

semelhantes e separar registros diferentes.

Os modelos sdo obtidos através de diferentes técnicas de mineracdo de dados,
baseadas em conceitos de aprendizado automdtico, reconhecimento de padrio e
estatistica. Alguns exemplos de técnicas sdo: Logica Fuzzy [43, 44, 78], Arvore de
Decisdes [63, 62], Rede Neural Artificial (RNA) [2, 27, 38, 64], Algoritmos Genéticos
(AG) [19, 34], entre outras.

A RNA baseia-se na metifora cerebral, sugerindo que a inteligéncia se
manifesta por meio de um grande nimero de elementos de processamento (neurdnios)
interconectados em uma rede. Ela representa uma das técnicas mais empregadas em
aplicagdes de mineracdo de dados e se constitui num modelo computacional com
habilidade para reconhecer padrdes em dados, solucionar problemas por meio de um
aprendizado proprio e possibilitar a aquisicdo de conhecimento em condicdes de ruido e

de incerteza.

As redes neurais podem ser divididas em classes, de acordo com seus atributos,
tais como: a forma de aprendizado, a arquitetura de suas interconexdes e o tipo de

aplicacdo da rede. Este trabalho utiliza duas classes de redes neurais conhecidas como:



Multi Layer Perceptron (MLP) [37, 38] e Radial Basis Function (RBF) [6, 8, 9, 53, 66].

As caracteristicas dessas redes serdo apresentadas nos proximos capitulos.

Apesar da RNA ser muito poderosa e difundida, existem algumas limitagdes
relacionadas a sua utilizagdo. A falta de compreensibilidade, por exemplo, se constitui
num de seus principais obstaculos. As RNAs podem ser vistas como "caixas pretas”,
uma vez que os modelos ndo apresentam justificativas para suas respostas e quase nio
se sabe por que chegam a um determinado resultado. Neste sentido, muitas pesquisas
vém sendo realizadas visando a extracdo de conhecimento de redes neurais através da
criacdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o comportamento da rede

em determinadas situacgdes.

Outra limita¢do estd relacionada a escolha de arquiteturas eficientes para as
redes neurais. A dificuldade principal estd na determinacio do nimero ideal de camadas
e neurdnios para cada aplicacdo. Se for um nimero grande, a rede pode se especializar e
perder a capacidade de generalizacdo, se for um nimero pequeno, a rede pode ndo
aprender. As abordagens comumente utilizadas s@o: utilizacdo de férmulas empiricas e
realizacdo de adaptacdes em redes com arquiteturas padronizadas, contudo, esses tipos

de abordagens tém custo elevado e ndo apresentam resultados muito confiaveis.

Uma solugdo criativa para ambas as limitagOes citadas, ou seja, encontrar as
regras contidas nos modelos das redes neurais e definir suas arquiteturas € a utilizacdo
do método dos Algoritmos Genéticos (AG) [19, 33]. AG é um método de otimizacdo
global, baseado no processo de evolugdo por meio da selecdo natural, descrito por

Charles Darwin.

Superficialmente, pode-se dizer que o mecanismo de um AG baseia-se em uma
populacdo de solugdes candidatas que evoluem ao longo de geracdes. Assim como
ocorre na natureza, as melhores solugdes contam com uma maior probabilidade de
perpetuarem o seu “codigo genético” através da prole. Espera-se que, com o passar das
geragdes, a qualidade média da populacdo seja gradativamente aumentada, até que os
individuos convirjam para uma solugdo suficientemente boa. Os algoritmos genéticos

serdo discutidos resumidamente no proximo capitulo.

Para as redes RBF, além da utilizagdo dos algoritmos genéticos, dois outros

métodos foram empregados para suportar a determinag¢do da sua topologia: um baseia-



se no algoritmo de agrupamento K-Médias [35, 52] e na resolucdo de sistemas de
equacdes lineares; o outro ¢ um método inovador, sugerido por este trabalho, que utiliza
uma técnica de visualizacdo de dados multidimensionais, conhecida como Coordenadas
Estrela [41, 42, 51], na andlise e adaptagdo da configuracio de RBF. Estes métodos

serdo descritos nos préximos capitulos.

1.1  Objetivo

Este trabalho trata do desenvolvimento de um ambiente de mineracao de dados
que utiliza duas classes de Redes Neurais Artificiais (RNA), Multi Layer Perceptron
(MLP) e Radial Basis Function (RBF), em problemas de classificacdo e predicdo de
dados, associadas ao método dos Algoritmos Genéticos (AG) para suportar suas

limitacdes relacionadas a determinag@o de sua topologia e a extragdo de suas regras.

De forma complementar, o método K-Médias e a técnica de visualizagdo

Coordenadas Estrela sdo utilizados na determinacao da topologia de redes RBF.

1.2 Contribuicao

Apesar de existir atualmente uma grande variedade de ferramentas de
mineracdo de dados, a maioria delas praticamente exclui o usudrio do processo de
criacdo do modelo, o que reduz a sua carga de trabalho, porém, impede a manipulacio

do processo.

Normalmente, as aplicacdes que utilizam a técnica das Redes Neurais
Artificiais (RNA) recorrem a métodos heuristicos, que se baseiam no nimero de
atributos e na quantidade de dados do conjunto de treinamento, para sugerir ao usudrio a
configuracdo mais indicada para a RNA. Esse tipo de abordagem, além de nio garantir a

otimizagdo da solucdo, impede a andlise e interferéncia por parte do usudrio.

Outra caracteristica de grande parte das aplicacdes de mineragdo de dados
disponiveis atualmente € a auséncia de funcionalidades que permitam a extracdo das

regras contidas nos modelos das redes neurais.

A principal contribui¢cdo deste trabalho consiste na criagdo de um ambiente de
mineracdo de dados que possibilita a0 usudrio uma maior participacdo no processo de

criacdo de modelos e um melhor entendimento dos modelos criados, utilizando as redes



neurais associadas ao método dos Algoritmos Genéticos para a determinagdo de sua

topologia e a extragdo de suas regras.

Este trabalho também introduz uma nova metodologia, com base na técnica de
visualiza¢do Coordenadas Estrela [41, 42, 51], para andlise e refinamento da topologia

de redes RBF.

1.3 Estado da Arte

Embora o mercado atual de mineracdo de dados seja caracterizado por uma
série de novos produtos e companhias, este assunto possui tradicdo de pratica e de
pesquisa de pouco mais de 30 anos. O primeiro nome utilizado para mineracio de dados
no inicio dos anos 60, era andlise estatistica. Os pioneiros da andlise estatistica foram
SAS, SPSS e IBM. Todas estas trés companhias sio ativas no campo da mineracdo hoje
em dia e oferecem produtos de muita credibilidade, baseados em seus longos anos de

experiéncia.

Originalmente, a andlise estatistica consistia em rotinas estatisticas cldssicas
tais como: correlagdo, regressdo, chi-quadrado e tabulacdo transversal. O processo de
mineracdo foi além destas medidas estatisticas e evoluiu para as aproximacgdes mais

compreensiveis que tentam explicar ou predizer informagdes contidas nos dados.

No final dos anos 80, a andlise estatistica cldssica ganhou um conjunto mais
eclético de técnicas com nomes tais como Ldgica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais. O
processo de encontrar padrdes tteis em dados em seu estado bruto passou a ser
conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD) [11, 25, 26], ou Descoberta

de Conhecimento em Banco de Dados.

O KDD pode ser entendido como o processo total, que vai da localizagdo e
extragdo dos dados até a compreensdo do conhecimento modelado. A mineragdo de
dados corresponde a uma das etapas do KDD, referente a construcdo do modelo de
conhecimento. Ao todo sdo cinco etapas: selecao dos dados, limpeza e preparacdao dos
dados, transformacdo dos dados, mineragdo dos dados (criagio dos modelos) e
finalmente, interpretacdo e andlise de resultados. A Figura 1 apresenta um esquema com

as etapas contidas nos processos de KDD.



j ] Selegac
Pré-Processamento
Dados

Dados alvc
Transformacgéao
i 1 Mineracao de Dados

Dados pré-

processados
Dados Interpretacado
transformados
Padrées '

Conhecimento

Figura 1: Etapas do KDD

Atualmente, existem aplicacdes que cobrem todas as etapas do KDD, como por
exemplo: Enterprise Miner (SAS), Clementine (SPSS) e Intelligent Miner (IBM), além
de ferramentas que atuam apenas na etapa de modelagem do conhecimento (mineracéo
de dados), partindo de dados pré-processados, como por exemplo: NeuroShell, WizWhy

e Sees.

A aplicacdo apresentada neste trabalho ndo trata do pré-processamento de
dados, uma vez que esta etapa foi desenvolvida no curso de mestrado [48], com a
criacdo da aplicacdo “StarCluster”. O StarCluster foi desenvolvido no mesmo ambiente
da aplicagdo atual (MS Excel), podendo ser considerado como um primeiro médulo da
solugdo completa. As principais funcionalidades do StarCluster s@o: andlise de
correlacdo de varidveis, tratamento de valores faltantes (missing values), andlise de

outliers e agrupamento de dados.

N

Outra forma de classificar as aplicacdes estd relacionada a quantidade de
técnicas disponibilizadas. Existem as aplicagdes que utilizam um grupo especifico de
técnicas, como apresentado na Figura 2, e as aplicacdes, chamadas “Produtos
Horizontais”, que disponibilizam uma grande variedade de técnicas, apresentadas na
Figura 3. Em geral, os Produtos Horizontais sdo utilizados por grandes empresas, uma
vez que possuem um custo financeiro elevado para aquisi¢io e manutengdo, estando

voltados para bases com enormes volumes de dados.
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Figura 3: Aplicacdes com técnicas variadas

A aplicacdo desenvolvida neste trabalho utiliza duas classes de rede neurais,
Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF), em problemas de
classificacdo e predicdo de dados, possuindo alguns diferenciais em relacdo as demais

aplicagdes mencionadas:

- Os métodos disponibilizados pela aplicacdo para a determinacio da topologia
das redes neurais, Algoritmos Genéticos e Coordenadas Estrela (para redes RBF), ao
contrario dos outros métodos heuristicos, utilizados pelas demais ferramentas, permitem

maior interacdo do usudrio no processo de criagdo do modelo;

- As demais aplicacdes de nosso conhecimento, ndo disponibilizam métodos,
como os Algoritmos Genéticos, para a extragdo das regras contidas nos modelos das

redes neurais, limitando o entendimento do usuario;



- A utilizacdo da plataforma MS Excel permite a combinacdo com
funcionalidades nativas do Excel como: recursos gréficos, fungdes, tabelas dinamicas,
importacdo e exportacdo de dados e interface com demais aplicativos do MS Office,
além de possibilitar rdpida adaptacdo ao uso e poucos requisitos de hardware e

software;

A aplicag@o pode ser utilizada tanto pelo meio académico quanto pela drea de
negocios, entretanto, entende-se que alunos, professores e pesquisadores que possuem
um conhecimento mais profundo sobre os métodos envolvidos, utilizardo com maior
amplitude os recursos disponibilizados, principalmente no que se refere & maior

participacd@o nos processos de defini¢do e andlise dos modelos.

Outra caracteristica a ser observada é que, devido as restricdes de capacidade
do ambiente utilizado (MS Excel), as bases de dados devem conter, no maximo, 65000
registros, que corresponde ao nimero de linhas de uma planilha. Para grandes bases de

dados € indicada a criacdo de amostras durante a fase de pré-processamento dos dados.

1.4 Organizacio

O trabalho estd subdividido em capitulos conforme descrito a seguir: no
Capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos tedricos utilizados na criagio da aplicag@o.
O Capitulo 3 descreve as redes neurais Multi Layer Perceptron (MLP) e o Capitulo 4 as
redes Radial Basis Function (RBF). O Capitulo 5 apresenta os detalhes da
implementagdo computacional. O Capitulo 6 trata da andlise de desempenho da

aplicacdo e, por fim, sdo apresentadas as conclusdes no Capitulo 7.



2 Fundamentacao Teorica

2.1 Introducio

A aplicacdo desenvolvida neste trabalho permite a criagdo de modelos de
classificagdo e predicdo de dados, utilizando Redes Neurais Artificiais [2, 27, 38, 64],
otimizadas pela associacdo com o método dos Algoritmos Genéticos [19, 33] e com a

técnica de visualizagdo Coordenadas Estrela [41, 42, 51].

Neste capitulo serdo apresentados alguns fundamentos tedricos relacionados
aos modelos de classificacdo e predicao de dados, assim como as técnicas utilizadas na
criacdo desses modelos. A metodologia de desenvolvimento da aplicacdo serd

demonstrada no Capitulo 5.

2.2 C(lassificacao de Dados

Os modelos de classificacio de dados sdo preditivos, pois desempenham
inferéncias nos dados com o objetivo de fornecer previsdes ou tendéncias. Alguns

exemplos de aplicacdes praticas para os modelos de classifica¢do séo:

- Marketing direto: determinar se a resposta do cliente serd “sim” ou “ndo” a
oferta de um produto ou servigo, com base nos dados demograficos, no consumo e na
utilizacdo de servigos. A partir de uma amostra de clientes que ji responderam a
pergunta, pode-se criar um modelo para a antecipag¢do da resposta dos demais clientes,
permitindo o direcionamento de acdes de marketing para os clientes com provavel

resposta positiva;

- Andlise de crédito: determinar se um individuo € bom ou mau pagador, com
base na renda, valor do empréstimo, dados do Serasa, dados do SPC, idade, etc. Desta

forma, pode-se conceder o empréstimo para os provaveis bons pagadores;

- Deteccdo de fraude: determinar se transagdes ou sinistros sdo regulares ou
fraudulentos, com base nas caracteristicas das circunstancias, permitindo investigar ou

impedir provdveis situacdes suspeitas de fraude.



Diversas técnicas de mineragdo de dados foram desenvolvidas para a criagao
de modelos de classificacdo, entre eles: Arvore de Decisdo, K-Vizinhos Mais Préximos,

Naive Bayes, Maquinas de Vetores Suporte e Redes Neurais Artificiais.

Usualmente, os modelos de classificacdo de dados sdo obtidos com base em
um processo de aprendizado supervisionado. Neste tipo de aprendizado o modelo é
treinado a partir de uma base de dados com as classes conhecidas previamente (base de
treinamento). Além da base de dados de treinamento, normalmente é utilizada uma
segunda base de dados durante o processo de criacdo do modelo, sendo conhecida como
base de teste. A base de treinamento € utilizada na criagdo do modelo, durante a fase de
obtencdo das regras de classificacdo, ja a base de teste ndo ¢ utilizada na atualizac¢do do
modelo e sim como mais um pardmetro para a avaliacdo do rumo do treinamento. Esta
avaliacdo € realizada através da classificacdo de novas observacdes que ndo foram

apresentadas ao modelo durante a fase de defini¢do das regras.

E chamada de generalizacio a capacidade de um modelo de responder
corretamente as observagdes que ndo estavam presentes na base de treinamento. Um
modelo que tem uma boa generalizacdo ¢ aquele modelo que responde corretamente aos
exemplos contidos na base de treinamento, mas também a outros exemplos, contidos em
uma base de teste. A capacidade de generalizar € a principal capacidade buscada nas

tarefas que envolvem aprendizado.

Existem fatores que precisam ser considerados para a constru¢do de modelos
de classificag@o confidveis. O primeiro fator estd relacionado ao desbalanceamento das

classes nas bases de treinamento e teste.

Deve ser observada a importancia de manter a mesma proporg¢io entre as
classes para os conjuntos de treinamento e de teste. O conjunto de treinamento, com
uma quantidade muito maior de exemplos de uma classe em relacdo as demais, faz com
que o aprendizado favorega os exemplos da maior classe, atribuindo menor importancia
para a classe com menos exemplos. O conjunto de teste com uma distribui¢do de classes
balanceada favorece uma andlise estatistica mais confidvel dos resultados obtidos. Para

solucionar este problema algumas medidas podem ser tomadas:
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- Particdo pela menor classe ou reducao de classes: dados da classe com maior
nimero de exemplos podem ser eliminados aleatoriamente para constru¢do do conjunto

de treinamento com igual nimero de classes;

- Acréscimo de dados com ruidos: a técnica de reducdo de classes ndo pode ser
aplicada quando o conjunto de dados final se tornar muito reduzido. Este problema pode
ser solucionado através da inclusdo de uma taxa de ruido nos dados originais da menor
classe, gerando assim, novos padrdes. Também podem ser replicados exemplos com o

objetivo de aumento do nimero total de exemplos;

- Utilizagdo da técnica conhecida por validagcdo cruzada (cross-validation).
Nesta técnica propde-se a divisdo do conjunto total de dados classificados em n bases
menores; cada base resultante desta divisdo conterd a mesma quantidade de dados de
mesma classe. Por n vezes havera um rodizio no papel desempenhado por cada uma das
bases, ou seja, ora uma das bases serd a base de dados de treino e ora serd a base de
dados de teste. Os erros de cada rodada sdo entdo somados, obtendo-se com isso o erro

médio.

Outra técnica comumente utilizada para aumentar a precisdo das classificacoes
consiste em construir um conjunto de classificadores (ensemble) e usa-los de forma
combinada para predizer a classe de novos exemplos. Existe uma diversidade
considerdvel de métodos usados para compor ensembles, alguns dos quais efetuam a
manipulagdo dos atributos (por exemplo, cada classificador individual tem acesso a um
subconjunto dos atributos originais), a manipulacio da classe (por exemplo, problemas
com muitas classes podem ser vistos como vdrios problemas com classes bindrias) e o
uso de amostragem. O uso de amostragem é o mais empregado, destacando-se duas

estratégias:

- Bagging: os classificadores sdo construidos partir de conjuntos sucessivos e
independentes de amostras de dados, geradas a partir do conjunto de dados original,
tendo todos eles a mesma quantidade de exemplos (hd, portanto, replicacdo e auséncia
de certos exemplos), criando classificadores diferentes devido a variagdo de exemplos

nas amostras, sendo combinados através de um método de votacdo [12].

- Boosting: os classificadores sdo gerados seqiiencialmente e a distribui¢do do

conjunto de treinamento € alterada com base na performance das classificacdes
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anteriores. A cada passagem os pesos dos exemplos sio alterados em fungao do sucesso
de sua classificacdo. As saidas também sdao combinadas por um esquema de votacdo

[29, 30, 68].

Uma revisdo mais detalhada sobre ensembles pode ser encontrada em

Baranauskas e Monard [3], Opitz e Maclin [55] e Dietterich [21].

Durante o pré-processamento dos dados, algumas atividades podem contribuir

significativamente para a melhoria da qualidade do modelo, sdo elas:

- Selecdo das varidveis: deve ser realizada a andlise das varidveis com o
objetivo de excluir da criacdo do modelo aquelas que sdo redundantes (linearmente
dependentes de outras varidveis) ou ndo contribuem efetivamente para a classificacdo

dos dados;

- Eliminacdo de outliers: a presenca de alguns dados com valores muito
divergentes dos demais (outliers) pode causar distor¢do no modelo. Portanto, caso
sejam verificados outliers na base de treinamento ou teste, estes devem ser eliminados

antes de iniciar a criacdo do modelo;

- Reducdo na quantidade de categorias das varidveis qualitativas: as varidveis
de entrada do modelo podem ser quantitativas ou qualitativas (categéricas). A presenga
de varidveis qualitativas com uma grande quantidade de categorias pode tornar o
modelo menos robusto. Neste caso, o nimero de categorias deve ser reduzido através do

agrupamento de categorias.

Como mencionado anteriormente, este trabalho ndo contempla as atividades de
pré-processamento dos dados, uma vez que esta etapa foi abordada na aplicagdo

desenvolvida no curso de mestrado.

Para avaliar a qualidade dos modelos, a aplicacdo desenvolvida neste trabalho
utiliza como unidade de medida a porcentagem de registros classificados incorretamente

na base de treinamento e na base de teste, disponibilizando os seguintes métodos:

- Matriz de Confusdo: apresenta a quantidade de dados das bases de

treinamento e teste que foram classificadas de maneira correta e incorreta pelo modelo;
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- Gréfico de Ganho (Lift Chart): apresenta a qualidade do modelo de forma
discriminada, identificando os dados que foram classificados corretamente dentro de

uma determinada porcentagem das bases de dados.

A Matriz de Confusio e o Grafico de Ganho serdo descritos com mais detalhe

no Capitulo 5.3.3.

2.3 Predicao de Dados

Assim como na classificacdo de dados, o apelo dos modelos de predi¢do é
explicar uma ou vdrias varidveis de interesse em funcdo de outras varidveis. A diferenca
em relacdo ao modelo de classificacdo é que as saidas do modelo sdo valores continuos
e ndo valores discretos (classes). Portanto, podemos considerar a classificacdo como um
caso particular da predi¢do onde o valor de saida do modelo € discretizado e pertence a

um conjunto finito de classes.

Existe uma infinidade de utiliza¢des para os modelos de predi¢do, podendo ser
empregados para estimar, por exemplo: probabilidades, dimensdes, valores financeiros e

temperaturas.

A aplicacdo permite a avaliacio do modelo de predicdo com base no erro
quadréitico médio, ou mean square error (MSE), que consiste na diferenga quadrética

média entre o resultado correto e o resultado previsto pelo modelo.

2.4 Redes Neurais Artificiais

2.4.1 Introducao

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica computacional que constréi
um modelo matemdtico de um sistema neural bioldgico simplificado, com capacidade
de aprendizado, generalizacdo, associacdo e abstracio. A RNA tenta aprender padrdes
diretamente dos dados através de um processo de repetidas apresentacdes dos dados a
rede, ou seja, por experiéncia. Dessa forma, uma RNA procura por relacionamentos,

constréi modelos automaticamente e os corrige de modo a diminuir seu proprio erro.

Semelhante ao sistema bioldgico, uma RNA possui, simplificadamente, um
sistema de neurdnios e conexdes ponderadas (equivalente as sinapses). Numa RNA os

nés sdo arrumados em camadas, com conexdes entre elas. A Figura 4 representa
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conceitualmente a arquitetura de uma RNA simples. Os circulos representam os nés e as
linhas representam os pesos das conexdes. Por convencdo, a camada que recebe os
dados é chamada camada de entrada e a camada que mostra o resultado € chamada
camada de saida. A camada interna, onde se localiza o processamento interno, &
tradicionalmente chamada de camada escondida ou oculta. Uma RNA pode conter uma

ou vdrias camadas ocultas, de acordo com a complexidade do problema.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Figura 4: Exemplo de arquitetura de uma RNA.

2.4.2 O Neuronio Artificial

O cérebro humano é composto por mais ou menos 10" neurdnios de diversos

tipos diferentes. A Figura 5 mostra o esquema de um neurdnio bioldgico.

Sinapse
" Niideo

Corpo

- Celular
Seemento Indcial

Dendrito

Axonio

Sinapse
"

Figura 5: Exemplo de neurdnio bioldgico.
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O nucleo da célula estd localizado no corpo da mesma, sendo este tltimo
também chamado de soma. Conectados ao corpo da célula estdo as fibras nervosas com
estruturas similares a raizes, chamadas dendritos. Estendendo-se do corpo da célula
existe uma unica fibra nervosa mais grossa chamada axdnio, da qual surgem
ramificagdes e sub-ramificagdes. No fim destas ramificagdes estdo os pontos de

transmissdo para os outros neurdnios, chamados de jungdes sindpticas ou sinapses.

A transmiss@o do sinal de uma célula para outra € um complexo processo
quimico, no qual substancias especificas s@o liberadas pelo neurdnio transmissor. O
efeito € um aumento ou uma queda no potencial elétrico no corpo da célula receptora.
Se este potencial alcangar o limite de ativacdo da célula, um pulso ou uma acédo
potencial de poténcia e duracdo fixa é enviada através do axonio. Diz-se entdo que o

neurdnio esta ativo.

O neurdnio artificial foi projetado para imitar as caracteristicas de primeira
ordem de um neurdnio bioldgico. O diagrama de blocos mostrado na Figura 6 apresenta
o modelo bédsico de um neurdnio utilizado no projeto de Redes Neurais Artificiais do

tipo MLP. O modelo consiste de:

Bias
bk
X
! i :) Funcio de
Ativacao
X o—»@ , Saida
Sinais de . o¢) —> ¥,
Entrada
: : Soma das
juncoes
xﬂl
Pesos
Sinapticos

Figura 6: Modelo de um neur6nio artificial.

1. Um conjunto de sinapses, cada uma delas caracterizada por um peso
caracteristico. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao
neurdnio k € multiplicado pelo peso sindptico wy;. Diferentemente de uma sinapse no
cérebro, o peso sindptico de um neurénio artificial pode assumir valores positivos e

negativos;
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2. Um combinador linear para somar os sinais de entrada, ponderados pela

respectiva sinapse do neurdnio;

3. Uma funcdo de ativagc@o para limitar a amplitude da saida do neur6nio. A
funcdo de ativagdo limita a faixa de amplitude permitida do sinal de saida a algum valor
finito. Tipicamente, a excursdo da amplitude normalizada da saida de um neur6nio é

restrita ao intervalo unitario fechado [0,1] ou, alternativamente [—1,1].

O modelo neural da Figura 6 inclui uma polarizac¢do externa (bias), denotada
por by. A polarizagio by tem o efeito de aumentar ou diminuir o argumento da fungdo de

ativacao, caso seja positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matematicos, um neurdnio k pode ser descrito pelas equagdes:

u, = Zwkj X (D
=1
e
Y = ¢(uk +bk) ()
onde:

- X1, X2 ,..., Xm 40 0s sinais de entrada;

- Wkl sWE2 5eve Wi SA0 0S pesos sindpticos do neurdnio k;

- uy € a saida do combinador linear devida aos sinais de entrada;
- by é a polarizagdo ou bias;

- @ (.) é afuncdo de ativacio;

- ¥ € o sinal de saida do neurdnio.

2.43 Funcoes de Ativacao

A funcdo de ativacdo ¢ (.) € a que processa o sinal u; para produzir a saida

final do neurdnio, y;. Esta fun¢do pode ter vérias formas:
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- Fung¢do degrau: limita a saida do neur6nio a apenas dois valores (bindrio: 0 ou
1, ou bipolar: =1 ou 1). Normalmente € utilizada para criar neurdnios que tomem

decisdes bindrias, como nos classificadores. E limitada, porém nao é derivavel;

- Funcdo linear: ndo € limitada. Neur6nios com esta funcdo de propagagdo

podem ser utilizados como aproximadores lineares;

- Fungdo logistica sigmoidal: permite que a entrada assuma qualquer valor no
intervalo (-c0 € + o) e os comprime para o intervalo [0, +1]. E a funcdo geralmente
adotada em redes neurais em virtude de ser continua, monotOnica, nio linear e

facilmente diferencidvel em qualquer ponto;

- Fungdo tangente hiperbdlica: mapeia a entrada dos neurdnios no intervalo [-1,
+1]. Possui as mesmas caracteristicas e emprego da funcdo logistica sigmoidal,

possibilitando que as saidas sejam simétricas.

A Figura 7 apresenta as expressdes matematicas das fungdes e seus respectivos

gréificos, demonstrando o comportamento das mesmas.

Funcio Equacao com Polarizagao Sem Polarizacao Com Polarizacao
¢ - +1
|L,x = =b ||
Degrau VY = 4 ; :
’ 0. x <« —=Dh » >
|\_ | 0 % _h ] ¥
H[ '
Linear P— ! -
v=x+b T
_________ e
Logistica L 1 /
Sigmeidal y= 1+ {J_(“_b) —/ .
0 %
(x+B) —(x+E) +
Tangente = € —€ /
Sigmeidal ‘o (’.(x+bj N e—(x+b) o] ;'(
__________ i I

Figura 7: Fung¢des de ativacdo
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2.44  Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

O projeto de uma rede neural, ou seja, a maneira pela qual os neurdnios da rede
sdo estruturados, estd intimamente relacionado ao algoritmo de aprendizagem usado
para treinar a rede. Em geral, podemos identificar duas diferentes classes fundamentais

de arquiteturas de redes:
- Redes progressivas:

Nesta arquitetura de RNAs os neurdnios sdo organizados em forma de
camadas, com uma camada de entrada de nds fontes conectada a uma ou mais camadas

ocultas e estas a uma camada de saida.

Os neur6nios das camadas ocultas sdo, correspondentemente, chamados de
neurdnios ocultos ou unidades ocultas e possuem a funcio de intervir entre a camada
externa de entrada e a saida da rede de alguma forma dtil. Adicionando uma ou mais

camadas ocultas, a rede pode extrair estatisticas de ordem superior.

Os no6s fonte na camada de entrada da rede provéem os vetores de entrada, que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdnios da segunda camada (primeira
camada oculta). Os sinais de saida da segunda camada sdo usados como entradas para a
terceira camada, e, assim, sucessivamente, para o resto da rede. O conjunto de sinais de
saida dos neurdnios da camada de saida da rede constitui a resposta global da rede ao

padrdo de ativacdo provido pelos nds fonte na camada de entrada.

A Figura 8 ilustra uma rede neural progressiva, para o caso de uma unica
camada oculta, em que cada n6 de cada camada da rede é conectado a cada outro n6 da
camada adjacente. Neste caso, a rede € dita completamente conectada. Se, no entanto,
algumas das conexdes sindpticas estiverem faltando, a rede é€ dita parcialmente

conectada.
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Figura 8: Rede progressiva.
- Redes Recorrentes:

Uma rede neural recorrente difere de uma rede neural progressiva, pelo fato de
possuir pelo menos um loop de realimentacdo (feedback loop). Sdo usualmente
utilizadas para lidar com processos que produzem seus resultados baseados na entrada

presente e nos estados passados de um dado processo dindmico.

Hertz et al. [39] apontam dois tipos de redes neurais recorrentes. Uma rede
neural totalmente recorrente tem arquitetura na qual uma dada unidade de
processamento pode realimentar qualquer outra unidade. Uma rede neural parcialmente
recorrente € definida como uma rede formada por conexdes de alimentacdo direta e

conexdes de realimentacio.

A Figura 9 ilustra uma rede parcialmente recorrente em que hd uma camada de
neurdnios ocultos e em que as conexdes de realimentacdo sdo originadas tantos dos

neurdnios ocultos, quanto dos neurdnios de saida.
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Figura 9: Rede recorrente.

2.4.5 Modelos de Treinamento

De todas as propriedades interessantes das redes neurais, nenhuma captura tao
bem a caracteristica humana como a habilidade de aprender. Ao invés de especificar
todos os detalhes de um problema, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer
esta especificagdo. Isto significa que podem ser tratados problemas onde regras

apropriadas sdo muito dificeis de serem conhecidas a priori.

O objetivo do treinamento de uma RNA ¢é fazer com que a aplicagdo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejado ou no minimo um
conjunto de saidas consistentes. Cada conjunto de entrada ou saida € chamado de vetor.
O treinamento € realizado pela aplicacdo sequencial dos vetores de entradas (e em
alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da rede sdo ajustados de acordo
com um procedimento de treinamento pré-determinado. Durante o treinamento, 0s pesos
da rede gradualmente convergem para determinados valores, tal que a aplicacdo dos

vetores de entrada produza as saidas necessdrias.

Os procedimentos de treinamento que levam as RNAs a aprender determinadas
tarefas podem ser classificados em duas classes de treinamento: supervisionado e ndo

supervisionado.

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto do

vetor de entrada e do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes vetores sdo
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chamados de par de treinamento ou vetor de treinamento, sendo interessante ressaltar

que geralmente a rede € treinada com vdrios vetores de treinamento.

O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: o vetor de entrada
¢ aplicado. A saida da rede € calculada e comparada com o correspondente vetor alvo. O
erro encontrado € entdo realimentado através da rede e os pesos sdo atualizados de
acordo com um algoritmo determinado a fim de minimizar este erro. Este processo de
treinamento € repetido até que o erro para os vetores de treinamento tenha alcangado

niveis bem baixos.

O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, ndo requer vetor alvo para as
saidas e, obviamente, ndo faz comparacdes para determinar a resposta ideal. O conjunto
de treinamento modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que sejam

consistentes.

No que diz respeito aos algoritmos de treinamento usados, existe uma grande
variedade, tanto para o treinamento supervisionado, como para o nio supervisionado.
Entre estes, o mais difundido é o algoritmo de retropropagacdo (backpropagation), o

qual € utilizado neste trabalho e serd detalhado no Capitulo 3.

2.4.6 Modelos de Redes Neurais

Diversos s@o os modelos de rede propostos na literatura, cada qual advindo de
uma linha de pesquisa diferente e visando um melhor desempenho na solucdo de um
tipo especifico de problema. Estes modelos s@o divididos, de acordo com seus atributos,

tais como: modelo de treinamento, arquitetura e tipo de aplicagdo.

Para as tarefas de classificagdo e predicio de dados os modelos mais
conhecidos sdo: Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF),

apresentados na Figura 10.
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Figura 10: Exemplo de rede MLP (a) e rede RBF (b)

A Rede Perceptron Multicamadas (Multi Layer Perceptron) é conhecida pela
sua capacidade de generalizacio. E o tipo de rede mais adotada para previsio de dados
financeiros, porque pode aproximar muito bem fun¢des ndo lineares e com isso
aprender seqiiéncias de dados. Seu treinamento é supervisionado. Quando utiliza o
algoritmo de aprendizado retropropagacdo (backpropagation), sua arquitetura € ndo

recorrente. Demonstra capacidade de realizar mapeamentos dindmicos.

A rede com Funcgdes de Base Radial (Radial Basis Function - RBF) foi
utilizada inicialmente para solucionar problemas de interpolacdo multivariada, adota a
normalizacdo Euclidiana para computar as aproximacdes e ¢ utilizada para
reconhecimento de padrdes e para predicio de séries temporais cadticas. Seu

treinamento € hibrido, sua arquitetura € ndo recorrente e geralmente adota para

aprendizado os algoritmos de agrupamento e de minimo quadrético.

Tanto a RBF quanto a MLP sdo aproximadores universais, sendo sempre
possivel uma RBF imitar uma especifica MLP, ou vice-versa. Contudo, estas duas redes

diferem uma da outra em alguns importantes aspectos, como:

- Uma rede RBF (na sua forma mais bdsica) tem apenas uma simples camada

intermedidria, enquanto uma MLP pode ter uma ou mais camadas intermedidrias;
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- Os neurdnios da camada intermedidria possuem as mesmas caracteristicas dos
neurdnios da camada de saida de uma MLP. Por outro lado, os calculos dos neurdnios
na camada intermedidria de uma RBF sdo bastante diferentes e servem de diferente

propésito daqueles localizados na camada de saida da rede;

- A camada intermedidria na RBF € ndo linear, enquanto que a camada de saida

€ linear. Nas redes MLP, a camada intermedidria e de saida sdo geralmente nao-lineares;

- A RBF utiliza a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada e o centro de
cada unidade na camada intermedidria como fung¢éo de ativacdo, enquanto que a MLP
faz o célculo utilizando o produto interno do vetor de entrada e o vetor peso sindptico

daquela unidade;

- A MLP apresenta treinamento supervisionado, enquanto o treinamento da
RBF € hibrido. Nao-supervisionado na determinacdo da posicdo dos neurdnios da
camada intermedidria, com a adocdo de algoritmos de agrupamento, e supervisionado
na determina¢do dos pesos entre a camada intermedidria e a camada de saida, baseado

na resolucdo de sistemas lineares;

- Finalmente, a rede MLP constréi aproximadores globais para mapas de
entrada-saida ndo linear. Consequentemente, eles sdo capazes da generalizacdo em
regides do espaco de entrada onde pouco ou nenhum dado de treinamento estd
disponivel. Por outro lado, RBF usando ndo-linearidade local com decréscimo
exponencial, como é o caso da fun¢do de Gauss, constréi aproximacdes locais para
mapas de entrada-saida ndo lineares. Neste sentido, as RBF s@o capazes de aprender

mais rapido e tem sensibilidade reduzida com respeito a ordem de apresentacdo dos

dados de treinamento.

As redes MLP serdo apresentadas de forma mais ampla no Capitulo 3 e as

redes RBF no Capitulo 4.
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2.5 Algoritmos Genéticos

2.5.1 Introducao

As desvantagens relacionadas a utilizacdo de redes neurais estdo relacionadas a
definicdo da arquitetura ideal da rede, que geralmente € um processo empirico, € a ndo

disponibilidade das regras embutidas nos seus modelos.

Uma alternativa para estas limitacdes € a utilizagdo de Algoritmos Genéticos
[19, 33]. Os Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizag¢do global, baseados nos
mecanismos de sele¢do natural e da genética que exploram informagdes histdricas para
encontrar pontos onde sdo esperados os melhores desempenhos. Isto é feito através de

processos iterativos, onde cada iteracdo é chamada de geracdo.

Durante cada iteragdo, os principios de sele¢do e reprodugdo sdo aplicados a
uma populacdo de candidatos. Através da selecdo, se determina quais individuos
conseguirdo se reproduzir, gerando um ndmero determinado de descendentes para a
préxima geragcdo, com uma probabilidade determinada pelo seu indice de aptiddo. Em
outras palavras, os individuos com maior adaptagdo relativa tém maiores chances de se

reproduzir.

O ponto de partida € a representacdo dos problemas a serem analisados, de
maneira que os algoritmos genéticos possam atuar adequadamente sobre eles. Os
individuos s@o representados genotipicamente por vetores bindrios, inteiros ou reais,
onde cada elemento de um vetor denota uma determinada caracteristica: o seu gendtipo.
Os elementos podem ser combinados formando as caracteristicas reais do individuo ou

o seu fenétipo.

Ap6s a escolha do sistema de codifica¢do adequado ao problema, deve-se entdao
definir, de maneira adequada ao problema, como serd explorado inicialmente o espago
de busca. Existem diversas maneiras de se gerar uma populagdo inicial para um
algoritmo genético, mas geralmente isto se faz de maneira aleatéria, através de fungdes
“pseudo-randdmicas” introduzidas nas rotinas computacionais. Caso se tenha
conhecimento de alguma solugdo anterior do problema, esta pode ser introduzida na

populacdo inicial, garantindo que a solucdo encontrada nunca sera pior que a existente.
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2.5.2  Métodos de Selecao

O principio bésico do funcionamento dos algoritmos genéticos € que um
critério de selecdo vai procurar com que, depois de muitas geragdes, o conjunto inicial
de individuos gere individuos mais aptos. Os métodos de sele¢do sdo projetados para
escolher, preferencialmente, individuos com maiores notas de aptiddao, embora nao

exclusivamente, a fim de manter a diversidade da populacio.
Os métodos de selecdo mais empregados sdo:

- Método da Roleta: Cada individuo tem a probabilidade de permanecer na
préxima geragdo proporcional a sua aptiddo. Individuos com maiores aptiddoes possuem
mais espaco na roleta e consequentemente possuem maiores chances de serem

escolhidos.

- Método do Ranqueamento: Cada individuo possui a probabilidade de sele¢ao
no sorteio proporcional ao seu ranking, considerando o valor de aptiddo. Assim, os

individuos com maiores aptiddes também possuem uma maior probabilidade no sorteio.

O sorteio € realizado um determinado ndmero de vezes e os sorteados sio

escolhidos como individuos que participardo da proxima geracao.

2.5.3  Operadores Genéticos

Sdo utilizadas duas operacdes para que, dada uma populagdo, se consiga gerar
populacdes sucessivas que melhorem sua aptiddo com o tempo. Estas operacdes sdo:
mutagdo e recombinagdo (crossover). Elas permitem que a nova geragdo possua
caracteristicas de seus pais, ou seja, a populacdo se diversifica e mantém caracteristicas

de adaptagdo adquiridas pelas geracdes anteriores.

7z

A mutacdo € necessdria para a introdu¢do e manutencdo da diversidade
genética da populagdo, alterando arbitrariamente um ou mais componentes de uma
estrutura escolhida, fornecendo assim meios para introdu¢do de novos elementos na
populacdo. Desta forma, assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca serd zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois,

com este mecanismo, altera-se levemente a direcdo da busca.
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A recombinacdo é a responsdvel pelo intercimbio de material genético
proveniente dos cromossomos geradores. Usando a recombinacdo, as chances das
caracteristicas ideais se perpetuarem durante o processamento aumentam uma vez que

os pais com graus de adaptacdes maiores se reproduzem com maior freqii€ncia.

2.54  Substituicao dos Cromossomos

Os dois procedimentos para substituicdo de cromossomos mais comuns na

literatura sd@o conhecidos como geracional e steady-state.

- Geracional: a principal caracteristica de um algoritmo geracional é a de
substituir toda a populacdo em cada geracdo. Contudo, a fim de evitar a perda de bons
individuos, pode se adotar um critério de sele¢@o elitista, onde os k melhores pais nunca

sdo substituidos. A Figura 11 apresenta o algoritmo geracional.

Inicio
Inicializar populagdo P (aleatoriamente)
Avaliar individuos da populagio P
Repetir
Repetir
Selecionar 2 individuos em P
Aplicar recombinac@o com probabilidade p,
Aplicar mutagdo com probabilidade p,,
Inserir novos individuos em P’
Até completar populagio P
Avaliar individuos na populagio P’
P<P
Até atingir critério de parada

Fim

Figura 11: Algoritmo genético geracional

- Steady-State: um algoritmo genético com substituicdo de cromossomos do
tipo steady-state gera apenas um ou dois filhos por vez e a cada criagdo uma avaliacdo é
feita, entdo, se os individuos criados forem melhores que os piores da lista de
classificagdo, eles sobrevivem e os piores sdo eliminados. Uma variagdo deste
procedimento pode ser criada, caso se considere que os individuos criados podem
substituir os individuos mais velhos da populacdo, admitindo que um cromossomo
muito antigo ja transmitiu seus genes para a populacdo. A Figura 12 apresenta o

algoritmo steady-state.
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Inicio
Inicializar populacio P (aleatoriamente)
Avaliar individuos da populagido P
Ordenar a populagio P de acordo com a aptidao
Repetir
Selecionar operador genético (recombinacdo ou mutacio)
Selecionar individuo(s) para reproducio
Aplicar operador genético
Avaliar individuo(s) gerado(s)
Selecionar individuo i para sobreviver
Se i é melhor que o pior elemento de P entao
Inserir i em P de acordo com o seu "ranking"
Até atingir critério de parada

Fim

Figura 12: Algoritmo genético steady-state.

As caracteristicas dos Algoritmos Genéticos utilizados neste trabalho serdo

apresentadas no Capitulo 5.

2.6 Extracao de Regras de Redes Neurais

2.6.1 Introducao

A aplicacdo de RNAs em diversos dominios tem sido intensificada nos tltimos
anos, no entanto, todo o poder oferecido pelas RNAs esbarra em um problema: sua
incapacidade para explicar de forma compreensivel suas decisdes. Este problema é o
fator de motivagdo para as vdérias pesquisas relacionadas ao desenvolvimento de

técnicas de extracdo de conhecimento de RNAs.

Existem diversas razdes que tornam a extracdo de conhecimento de RNAs uma

tarefa importante. A seguir sao mostradas algumas destas razoes:

- Explanacgdo: é importante que se saiba como um sistema de aprendizado
tomou determinada decisdo. O objetivo da explanacdo é permitir que o usudrio explore
o conhecimento do sistema. A explanacgdo € importante para a aceitacdo das RNAs pelos

usuarios;

2

- Validacdo: a validacdo € importante quando se quer um grau maior de

confianga no conhecimento armazenado pela RNA. Em aplicacdes de alto risco, onde
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uma falha traria conseqiiéncias graves, ¢ fundamental que se valide o conhecimento

adquirido antes de sua utilizacao;

- Exploracdo de Dados e Inducdo de Teorias: com o passar do tempo, as RNAs
tém provado ser uma ferramenta poderosa para exploracdo de dados, com a capacidade
de descobrir dependéncias e relagdes desconhecidas dentro de um conjunto de dados.
Sem a capacidade de explicacdo dos conhecimentos armazenados em uma RNA, essas

descobertas ficam codificadas e sem serem apreciadas;

- Melhorar a generalizacdo de solugdes envolvendo RNAs: quando um
conjunto de dados limitado ou ndo representativo € utilizado no processo de treinamento
de uma RNA, ¢ dificil prever quando a generalizagdo poderd falhar. Nestes casos, a
extragdo de conhecimento de RNAs é capaz de fornecer um conjunto de regras
simbdlicas, que podem ser analisadas por um especialista na tentativa de encontrar

pontos em que a generalizacdo ird falhar;

- Integracdo entre Sistemas Simboélicos e conexionistas: o conhecimento
extraido na forma de regras “if... then...else” ou Arvores de Decisao facilita a integracio
com sistemas simbdlicos baseados em conhecimentos. As regras criam uma linguagem

comum entre as duas técnicas, facilitando a sua integragio;

- Redefinicdo da RNA: As regras extraidas da rede podem ainda ser utilizadas
para verificar a adequag@o da arquitetura escolhida para a aplica¢do na qual a rede esta

sendo utilizada.

Em 1995, Andrews et al. [1] estudaram detalhadamente os principais trabalhos
sobre extracdo de regras de redes neurais publicados até 1995 e desenvolveram uma
taxonomia para classificar os vérios algoritmos. O método de classificagdo proposto
considera a avaliacio das regras extraidas e algumas caracteristicas dos algoritmos,

conforme apresentado nos capitulos seguintes.

2.6.2  Avaliacao das Regras Extraidas

A qualidade das regras extraidas leva em conta algumas medidas de

desempenho que incluem:
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a) Exatiddo ou taxa de acertos: as regras devem classificar corretamente

exemplos ndo vistos no treinamento da rede neural;

b) Fidelidade: as regras devem representar exatamente as mesmas informagdes
contidas na RNA. A fidelidade pode ser definida como a relacdo entre a quantidade de
exemplos classificados corretamente a partir das regras extraidas e classificados

corretamente com a utilizacdo da rede neural;

d) Complexidade: a complexidade € medida através do tamanho do conjunto de

regras e da quantidade de condi¢des existentes nas regras.

2.6.3 Classificacao dos Algoritmos

As técnicas de extracdo de conhecimento de RNAs podem ser classificadas em

termos de:

1- Poder expressivo das regras extraidas: foca diretamente no resultado final do

processo de extragdo de conhecimento de RNAs. As técnicas de extracdo de regras

podem ser classificadas em:
- Proposicionais ou booleanas: extrai regras na forma “if... then... else”;

- Nao convencionais: extrai regras na forma de Loégica Fuzzy ou

probabilistica.

2- Lucidez: considera a relagdo entre as regras extraidas e a arquitetura da rede

neural. As possiveis classes sdo:

- Decomposicionais: As técnicas extraem regras através de uma anélise
individual das unidades de uma RNA. S@o analisadas as unidades intermedidrias

e de saida de uma RNA, bem como as ligacdes existentes entre estas unidades;

- Pedagdgicas: As técnicas analisam uma RNA como sendo uma "caixa
preta". A RNA ¢ utilizada como um classificador com a finalidade de gerar

exemplos para o algoritmo de aprendizado;

- Ecléticas: As técnicas combinam caracteristicas pertencentes as
classes decomposicionais e pedagdgicas. Sdo extraidas informagdes internas da

RNA com o objetivo de complementar o algoritmo de aprendizado.
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3. Aplicacdo das RNAs: corresponde ao escopo de aplicacdes das redes em que

os métodos podem ser aplicados. As técnicas podem ser direcionadas, por exemplo,

para modelos de classificacdo de dados ou modelos de predi¢do de dados.

O presente trabalho disponibiliza um método de extragdo de regras, baseado
nos Algoritmos Genéticos, que, segundo os critérios citados, pode ser classificado
como: proposicionista, pedagdgica e voltada para modelos de classificagdo de dados. O

algoritmo serd apresentado em detalhe no Capitulo 5.9.

2.64 Exemplos de Algoritmos

Virios trabalhos t€ém sido publicados nos ultimos anos sobre a extracdo de
regras de redes neurais, evidenciando a crescente importancia desse assunto nos meios
cientificos. Dentre as principais metodologias desenvolvidas para extracio de regras de

redes neurais, podem ser citadas:

- Algoritmo SUBSET: publicado em 1993, por TOWELL e SHAVLIK [71],
baseia-se na andlise dos pesos das redes neurais. Os autores também desenvolveram

outro algoritmo, intitulado de MofN, que é uma variante do algoritmo SUBSET;

- Algoritmo TREPAN: desenvolvido por CRAVEN e SHAVLIK [18], utiliza
um Algoritmo Genérico, que ndo requer arquiteturas nem algoritmos de aprendizado
especificos para extrair representacdes simboélicas compreensiveis de redes neurais

treinadas;

- Algoritmo RX: desenvolvido por LU et al. [47], baseia-se nos valores das
ativacOes das unidades ocultas. Primeiramente, realiza-se o treinamento da rede neural,
de modo que se obtenha a taxa de classificacdo correta desejada. Eliminam-se, entdo, as
conexdes redundantes, seguindo-se uma andlise dos valores das ativagdes para a

obtencdo de regras baseadas nestes valores;

- Algoritmo RX Modificado: desenvolvido por HRUSCHKA, E. e
EBECKEN, N. [40], baseia-se no Algoritmo RX e considera o fato de que cada classe
possui um conjunto préprio de ativagdes, o que sugere uma extracdo de regras particular
para cada classe. Definido o modelo de rede neural, computam-se as ativacdes para cada
classe, por meio da separagdo dos exemplos de treinamento nas diferentes classes. Esta

abordagem simplifica o Algoritmo RX, eliminando algumas de suas etapas.
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2.7 Determinacao de Topologia de Redes Neurais

2.7.1 Introducao

Os modelos de redes neurais dependem fortemente de suas topologias
(tamanho, estrutura e conexdes), por isso, a determinagdo da arquitetura da rede afeta
muito o seu desempenho, isto €, velocidade de aprendizado, exatiddo do aprendizado,

tolerancia a ruidos e capacidade de generalizacao.

Uma abordagem muito utilizada na pritica é a constru¢do de redes com
arquiteturas padronizadas, ou uma jd utilizada em outros sistemas, e alteracdo de sua
estrutura e seus parametros através de testes para a funcdo desejada, até que se tenha
uma arquitetura razoavelmente adequada para a aplicacdo que estd sendo tratada. Esse
tipo de abordagem tem um custo muito elevado e ndo apresenta resultados muito
confidveis, pois o critério de desempenho € baseado em uma combinagdo complexa de

fatores.

Este é um tipico problema de otimizagdo "multi-criterial" e dentro deste

contexto se destaca a utilizacdo dos Algoritmos Genéticos.

2.7.2  Definicao da Topologia com Algoritmos Genéticos

Ao utilizar o método dos Algoritmos Genéticos na determinagdo da topologia

de uma rede neural, alguns aspectos precisam ser observados:

Representacio: A questdo de como uma arquitetura neural é representada
genotipicamente € critica no projeto de um sistema deste tipo. A representagdo ou
codificacdo utilizada determina nfo apenas as classes de arquiteturas neurais que
poderiam evoluir, mas também o funcionamento do processo de decodificacdo e dos

operadores de reproduc@o.

Existem dois métodos de representacdo de arquiteturas neurais: a representacdo

direta, ou de baixo-nivel e a representacdo indireta ou de alto-nivel.

A representagdo direta especifica exatamente cada parametro da rede, incluindo
as conexdes entre os neurdnios. Um método de representacdo direta muito utilizado para
a representacdo genotipica de topologias neurais é mapear as estruturas na forma de

matrizes de conexoes binarias, onde cada elemento da matriz determina se a conexao
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entre duas unidades existe ou ndo. O problema principal dessa abordagem é que podem
ser geradas estruturas incorretas, isto é, conexdes com realimentacdo, além da

necessidade de c6digos muito grandes para grandes redes.

As representacdes indiretas descrevem as redes em termos de pardmetros como
o numero de camadas e o tamanho das camadas, possibilitando a colocagdo de restri¢cdes
na arquitetura das redes e reduzindo o nimero de estruturas incorretas. Com isso, o
nimero de estruturas a serem treinadas e avaliadas, assim como o numero de ciclos

evoluciondrios necessarios para se chegar as redes , sdo drasticamente reduzidos.

Neste trabalho sdo adotadas representagdes indiretas para as redes MLP e RBF,

com a utilizagdo dos seguintes parametros:

- MLP: a descri¢do da rede é realizada em termos do nimero de camadas,

tamanho das camadas, taxa de aprendizado e 0 momentum;

- RBF: a representacio da rede é realizada em termos do niimero de neurdnios
na camada oculta (centros), suas localizacdes e larguras. Neste caso, o AG ¢ utilizado
para determinar parte da topologia da rede (localizac@o e largura dos centros), enquanto

os pesos da camada de saida da rede sdo computados através de um método algébrico.

Desempenho: Para a criagdo de uma funcdo que associe um valor de
desempenho para cada uma das redes, podem ser utilizadas algumas heuristicas que
devem levar em conta alguns aspectos como: erro, tempo de treinamento, capacidade de
generalizacdo, tamanho das redes, entre outras. Tais heuristicas devem ponderar estes

aspectos, dependendo do comportamento desejado para a aplicagao.

Operadores Genéticos: A especificacdo dos operadores de recombinagdo e
mutagcdo depende fortemente da representacdo utilizada, em alguns casos podem ser
necessdrias fungdes para assegurar que estas novas geracdes de redes sejam solugdes

validas.

Quando uma rede é escolhida para mutacio, um de seus parametros € alterado,
seguindo o principio de que este operador deve causar apenas pequenas mudancas
qualitativas. O operador genético de recombinagdo € responsdvel pelo cruzamento de
caracteristicas das redes durante a reproducdo, permitindo que as préximas geracdes

herdem essas caracteristicas.
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Existem diversas possibilidades de utilizagdo dos algoritmos genéticos para a
configuragdo de redes neurais. Os detalhes dos AG utilizados neste trabalho para

definicdo da topologia de redes MLP e redes RBF serdo apresentados no Capitulo 5.

2.8 Método de Agrupamento K-Médias

2.8.1 Introducao

Um dos métodos de treinamento de redes RBF mais difundidos utiliza o
algoritmo de agrupamento K-Médias [35] na determinagéo da localizagdo e largura dos
neurdnios ocultos (centros) da rede. Em seguida, através da resolucao de um sistema de

equacdes lineares, os pesos da camada de saida sdo determinados [73, 75].

A aplicacdo permite a utilizagdo deste método, conforme apresentado no
Capitulo 5.6. A seguir, serdo descritos os fundamentos tedricos do método de

agrupamento K-Médias.

2.8.2  Descricao do Método

O algoritmo K-Médias ¢ um método de agrupamento de dados por parti¢do
onde, ap0s ter sido fornecido o nimero de grupos que se deseja formar (k), é realizada a
divisdo dos objetos em k grupos, de forma a obter uma alta similaridade entre os objetos
de um mesmo grupo e uma baixa similaridade entre os objetos de grupos diferentes.
Esta similaridade ¢ medida com base na distancia entre os objetos e o valor médio dos

grupos.

Para agrupar uma base de dados que possui diversos tipos de varidveis, o
método K-Médias, muitas vezes, exige um tratamento preliminar dos dados. As
varidveis ndo numéricas ou com regras que definam pesos diferentes para os seus

valores, devem ser substituidas pelo valor da dissimilaridade.

O algoritmo K-Médias pode ser assim descrito: apds a informagao do nimero
de grupos desejado (k), sdo selecionados, randomicamente, k objetos que irdo
representar, inicialmente, os valores médios dos grupos. Para cada um dos objetos
restantes, é determinado o seu grupo correspondente, baseado na distincia entre o objeto
e o valor médio do grupo. O objeto pertencerd ao grupo que tiver o valor médio mais

préximo.
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Para medir a distancia entre os pontos e o valor médio dos grupos, pode-

se utilizar a distancia Euclidiana, definida como:

Dist(X.¥) = |3 (X, ~Y,)’ 3)

Entdo, é calculado o novo valor médio de cada grupo. Este processo se repete
até que o critério de convergéncia seja atingido. Normalmente, o critério do erro

quadrético € utilizado e pode ser definido como:

E= ZleZpeCi(p_mi)z @)

onde E é a soma do erro quadratico de todos os objetos da base de dados, p é o ponto
que representa um determinado objeto no espago e m; é o valor médio do grupo C; (p e
m; sdo multidimensionais). Este critério procura formar grupos compactos e separados

entre si. A Figura 13 apresenta o algoritmo K-Médias.

Escolher, aleatoriamente, “k”
objetos para representar o
centro dos grupos.

\ 4

Associar cada objeto ao grupo
mais similar, baseado no valor
médio dos objetos do grupo.

A4

Repetir até que ndo haja mais
alteracdo no valor médio dos
grupos. v

K Recalcular o valor médio dos
objetos dos grupos.

Figura 13: Algoritmo K-Médias.

2.9 Coordenadas Estrela
2.9.1 Introducao

Neste trabalho, € utilizada uma técnica de visualizacdo, chamada Coordenadas
Estrela [41, 42, 51], que permite ao usudrio um maior envolvimento no processo de

configuracdo de redes RBF através de interacdo visual. As Coordenadas Estrela
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possibilitam a representagdo visual de topologias de redes RBF e a oportunidade dos

usudrios atuarem interativamente na avaliacdo e refinamento destas topologias.

A descricdo da metodologia utilizada serd apresentada no Capitulo 5.8. A

seguir, serdao descritos os fundamentos teéricos da técnica Coordenadas Estrela.

2.9.2 Descricao do Método

Considerando uma base de dados representada pela matriz Dyyp,, sendo:
n = nimero de dados
m = ndmero de atributos

Cada linha da matriz Dy, equivale a um dado D;, ou seja:

D, =(dd,,.d,,) ®)

J
com: d;i = atributo i do dado j

O conceito fundamental de um sistema de Coordenadas Estrela é representar
em um plano bidimensional, diversos eixos coordenados cada qual representando um

atributo (dimensao) de um dado multidimensional.

Os eixos sdo organizados em um circulo com angulos iguais entre si € com a
origem no centro do circulo. A fim de simplificar os cédlculos, é estabelecido que a
origem do sistema de Coordenadas Estrela coincide com a origem de um sistema de

coordenadas cartesianas.

O mapeamento dos eixos € realizado da seguinte forma: o valor minimo de
cada atributo é mapeado para a origem do eixo, ou seja, o menor valor de cada atributo
serd o ponto zero do eixo representativo do atributo, o valor médximo de cada atributo é

mapeado para a outra extremidade do eixo.

Os vetores unitirios em cada eixo sdo determinados de modo a permitir uma
escala de valores de atributos ao longo do comprimento total do eixo. O sistema de

Coordenadas Estrela € entdo representado por um conjunto C de m vetores dados por:

35



Cc=(C,.C,,...C,) ©6)

onde: C; = vetor representativo do eixo do atributo i.

O vetor unitdrio de cada eixo € obtido da seguinte forma:

—

~ C,
Uy =———— (7
max;,—min,

onde:

min;, =min{d ;,1< j<n}

Ji?

1< j<n}

max, = max{d ;,

Os vetores unitdrios sdo representados por suas componentes no sistema

cartesiano.
u, =, uy,) 8)

Cada dado da base Dy, ¢ mapeado para o plano bidimensional, resultando em
um ponto P(x, y) de coordenadas cartesianas. O mapeamento dos dados é determinado
pelo somatério dos produtos entre o vetor unitdrio de cada dimensao, pelo valor do dado

nesta dimensdo. Ou seja, cada elemento d;; € multiplicado pelo respectivo vetor unitario
U; e os resultados dos produtos sdo somados. Tal procedimento é feito para as duas

componentes cartesianas do vetor unitdrio, resultando no ponto Pj(x, y), conforme

mostrado a seguir:
Pi(x,y)=(Q " i, (d,; —min,),>" i, -(d,; —min,)) )

A Figura 14 apresenta o célculo da localizacio de um ponto segundo as

Coordenadas Estrela, em uma base de dados com 8 atributos.
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Figura 14: Localizacdo de um ponto (base de dados com 8 atributos).

Uma vez que cada ponto Pj(x, y) € obtido através de uma soma vetorial, dois
fatores serdo preponderantes na sua localizagdo no plano cartesiano, o médulo e a
direcdo do vetor unitdrio de cada eixo. Consequentemente, o posicionamento dos pontos
pode ser modificado através de interagdes que permitam a alteragdo do moédulo e da

direc@o dos vetores unitdrios de cada eixo.

Ao diminuir o tamanho de um eixo, estd sendo diminuida a escala dos dados
com relacdo a varidvel correspondente, ou seja, diminui a contribui¢cdo desta varidvel na
distribuicdo dos dados. Ao contririo, quando um eixo é aumentado, aumenta também a

contribuicdo da varidvel correspondente.

Por sua vez, ao se realizar a rotacdo de um eixo, estd sendo rotacionado o vetor
unitdrio deste eixo e, consequentemente, estd sendo alterada a dire¢do da contribuicdo

da variavel correspondente na distribuicdo dos dados.

Existe a possibilidade de pontos se sobreporem, por isso, somente com as
transformacgdes dinamicas de tamanho e rotagdo dos eixos é possivel obter um melhor

entendimento da distribui¢dao dos dados.
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3 MLP O Modelo de Multi Layer Perceptron

3.1 Introducio

As redes Multi Layer Perceptron (MLP) [37, 38] tém sido aplicadas com
sucesso em uma variedade de &reas, desempenhando tarefas tais como: predig¢do e

classificag@o de padrdes.

Sdo redes constituidas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Excluindo a camada de entrada, todas as outras camadas
sdo constituidas por neurdnios, apresentando, portanto, capacidade computacional. A
Figura 15 mostra a arquitetura de uma rede MLP com uma camada de entrada, duas

camadas ocultas e uma camada de saida.

N\
SR
Y

%

</
Sinal de A"QAV).’A@A Sinal de
Entrade % "‘\‘\ Saids
Q

A

—»
Camada 1a Camada 2a Camada Camada
de Entrada Oculta Oculta de Saida

Figura 15: Arquitetura de uma rede neural MLP.

Trata-se de uma rede progressiva, onde as saidas dos neur6nios de uma camada
se conectam exclusivamente as entradas dos neurdnios da camada seguinte, sem a
presenga de ciclos de realimentagdo. Portanto, o sinal de entrada se propaga através da

rede, camada a camada, em um sentido progressivo.

Outra caracteristica da estrutura das redes MLP € que podem ser
completamente conectadas, quando todos os neur6énios de uma camada sdo conectados a
todos os outros neurdnios da camada adjacente, ou parcialmente conectadas, caso em

que algumas conexdes poderdao nao existir.
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Conforme descrito no Capitulo 2.4.3, o modelo dos neur6nios inclui uma
funcdo de ativacdo ndo-linear diferencidvel em qualquer ponto. Uma fun¢do comumente

utilizada € a logistica:

1

- 1+exp(—vj) 10)

Y

onde v; € o potencial de ativagdo do neurdnio j, e y; € a saida do neurdnio.

A quantidade de ndés na camada de entrada e de saida é determinada,
respectivamente, pela quantidade de dimensdes dos sinais de entrada e pela
dimensionalidade da resposta desejada, sendo, por isso, dados do problema a ser
analisado. Portanto, no projeto de uma rede MLP os principais aspectos que precisam

ser determinados sdo:
- Numero de camadas ocultas;
- Numero de neur6nios em cada uma das camadas ocultas;
- Pesos sindpticos que conectam os neurdnios;

A complexidade da rede escolhida é indicada pela quantidade de camadas e
neurdnios ocultos, ndo existindo regras pré-definidas para a determinagdo destas
quantidades. Normalmente, sdo adotados métodos heuristicos nesta defini¢ao,
entretanto, os resultados nem sempre sdo os mais adequados. A solucdo adotada neste
trabalho € a utilizacdo do método dos Algoritmos Genéticos, conforme apresentado no

capitulo 5.5.

A especificagdo dos pesos sindpticos envolve a utilizagdo de algoritmos de
treinamento supervisionados. O algoritmo de treinamento frequentemente utilizado para
redes MLP € o algoritmo de retropropagacdo do erro, conhecido como

backpropagation.

O algoritmo backpropagation é executado em duas fases. A primeira fase
corresponde a apresentacdo da entrada do par padrdo de treinamento na entrada da rede
e a sua propagacao até a saida da rede, gerando valores de saida. Os valores de saida sao

entdo comparados com os valores da saida do par padrdo de treinamento, calculando-se
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o erro na saida. Na segunda fase este erro € retropropagado pela rede, de forma que se

faca o cdlculo da diferenca a aplicar nos pesos e sua efetiva atualizacao.

Em uma rede MLP, o conhecimento aprendido sobre o ambiente € representado
pelos valores assumidos pelos pesos sindpticos da rede. A natureza distribuida deste
conhecimento ao longo da rede a torna de dificil interpretacdo. Este trabalho utiliza o
método dos Algoritmos Genéticos para o tratamento desta questdo, possibilitando a

extragdo das regras contidas nas redes neurais (vide Capitulo 5.9).

3.2 Aprendizado de Redes MLP

O algoritmo backpropagation € considero o mais popular no que se refere ao
aprendizado de redes MLP. Esta popularidade resulta, sobretudo, de sua relativa

simplicidade de implementacdo e de sua eficiéncia.

Serdo apresentadas a seguir, as equagdes relacionadas ao algoritmo

backpropagation, assim como a sua forma de operacio.

Considere a Figura 16, que descreve o neur6nio de saida j sendo alimentado

por um conjunto de sinais produzidos na saida dos neurdnios da camada a sua esquerda.

o) ———*

Neurénio j

Figura 16: Fluxo de sinal no neurdnio de saida j.

O potencial de ativagdo v; aplicado na entrada do neur6nio j € definido por:

m
V=W D Wy, (11)
i=0
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onde m é o numero total de entradas aplicadas ao neur6nio j. O peso sindptico wjo,
correspondente a entrada fixa y = -1, define a polarizag@o aplicada ao neurdnio j. wj; € o
peso sindptico conectando a saida do neurdnio i ao neurdnio j e y; € o sinal de saida do

neurdnio i. O sinal y; resultante na saida do neurdnio j € igual a:
yj=¢j(vj) (12)

onde ¢ ;(-) denota a fun¢do de ativag@o associada ao neurdnio j.

A diferenca entre a saida desejada em j, #;, dada pelo padrdo de treinamento, € o

valor de saida calculado, y;, € o erro na saida que se quer minimizar, dado por:

erro;, =t, -y, (13)

O valor do erro quadratico para o neur6nio j € definido como:
- ’ (14)
erroq; = > erro;

Portanto, a soma dos erros quadréticos para todos os neurdnios da camada de

saida da rede MLP € igual a:

1
erro :—Zerron (15)
jeC

onde o conjunto C inclui todos os neurdnios na camada de saida.

Seja n o n-é€simo padrdo de treinamento apresentado a rede MLP e N o nlimero
total de padrdes contidos no conjunto de treinamento, o erro médio quadratico (Mean
Square Error - MSE) é obtido somando o erro quadritico para todo conjunto de
treinamento e entdo normalizando com relagdo ao tamanho do conjunto de treinamento,

conforme:

1 N-1
MSE =——) erro(n 16
~ g 2 erro(n) (16)

n=0

A técnica utilizada para a minimiza¢do do erro, relacionada ao algoritmo
backpropagation, calcula o gradiente descendente da funcio de erro nos neurdnios de

saida, tendo sido denominada Regra de Delta Generalizada. Tomando-se o erro
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quadritico médio nos neurdnios de saida, mostra-se que a derivada desse erro em
relacdo ao peso de cada conexdo € proporcional a regra de delta com uma constante de
proporcionalidade negativa. Isto implementa um gradiente descendente na funcdo de

CITO.

A Regra de Delta Generalizada determina que a atualizagdo do peso da

conexdo do neurdnio i para o neurdnio j seja dada por:

wjl.(n+1):wﬁ(n)+Awﬁ(n+1) (17)

O termo Aw ;i € a mudanga do peso desta conexdo devido a apresentagdo de

um par padrao de entrada e saida, sendo definido como:
Aw; =19y, (18)

onde 7) é uma constante de proporcionalidade denominada taxa de aprendizado, O j€o

¢é o gradiente local do neurdnio je y; € a i-ésima entrada da unidade j.

O gradiente local em cada unidade, O ou delta, é calculado a partir de duas
formulacdes. Como os padrdes de treinamento possuem o0s valores nos neur6nios de

saida da rede, o gradiente local nesses neurdnios possui um célculo direto:
O.=erro,-@,(v.)
i VAR SANG 19)
4
onde o termo @; (v j) ¢ a derivada parcial da fun¢do de ativagdo em relacdo a entrada
total no neurdnio j, € €770; € o erro na saida do neurdnio ;.

Para os neurdnios ocultos os valores alvos ndo sdo fornecidos, sendo necessario
um cdlculo indireto que usa como base o erro calculado nos neurdnios de saida,

conforme segue:

5, =¢;(v))- ;@c Wy (20)
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A Figura 17 ilustra a retropopagacgdo dos sinais de erro na camada de saida para

um neurdnio (j) da camada oculta, onde z € o nimero de neurdnios da camada de saida.

S @ v)

erro,(n)

' V)

O erro,(n)

erro_(n)

Figura 17: Retropropagacao dos sinais de erro.

3.2.1 O termo Momento

Para que se possa aumentar o desempenho do célculo pelo método do gradiente
descendente (que precisa que as diferengas aplicadas em cada passo sejam
infinitesimais) adiciona-se um termo denominado “momento”, que leva em conta as
contribuicdes dos passos anteriores para o ajuste dos pesos. Com isto, a taxa de
aprendizado pode ser maior e o método converge mais rapidamente. O calculo da

diferencga de peso, a cada passo, passa a ser:

Aw,(n+1)=1-6,-y,+a-Aw,(n) 1)

onde & é o termo momento.

3.2.2  Atualizacao dos pesos

O método permite que a atualizagdo dos pesos se processe de duas formas: a
cada padrido, ou seja, apds a apresentacdo de um par padrdo de treinamento, ou a cada
época. A atualizacdo a cada época € realizada apds a apresentagcdo de todos os pares de
padrdes. Enquanto que no treinamento por padrdo a diferenca a ser aplicada em cada
peso corresponde ao erro pela apresentagdo de um padrdo, o montante a ser aplicado no
peso no treinamento por época equivale ao erro acumulado por toda a época. A segunda
abordagem traz um ganho no tempo total de treinamento da rede, j4 que a atualizacdo

dos pesos s € realizada uma vez apds todo o conjunto de padrdes ser apresentado.
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3.2.3  Critério de fim de treinamento

Alguns critérios podem ser adotados para a determinagdo do fim do
treinamento de uma RNA. Normalmente o préprio erro médio quadréatico € estipulado

como indicador de parada ou qualquer outro erro que se queira calcular.

Outro tipo de critério de fim de treinamento, também bastante utilizado, é a
quantidade de épocas percorridas, isto €, a quantidade de vezes que um conjunto de
treinamento € apresentado a rede. Este critério pode prevenir quanto ao treinamento

indefinido de uma rede que ndo consegue convergir.

3.2.4 Escolha de pesos iniciais

Os pesos iniciais devem ser pequenos, aleatoriamente escolhidos, positivos e
negativos, e totalmente diferentes entre si. Uma boa prética é fazer estes valores estarem

em um intervalo [— 2/k,2/ k], onde k € a quantidade de entradas de uma unidade [32].

Outra abordagem, sugerida em [39], recomenda o uso de valores em torno de 1/ \/E .

3.2.5 Escala de valores de entrada

Como as fungdes de ativagdo normalmente possuem intervalos de variacdo
distintos dos valores reais das aplicagdes, torna-se necessario um pré-processamento nos
dados. O objetivo deste pré-processamento é a transformagdo dos dados de entrada para
valores que a rede possa manipular, e o conseqiiente pos-processamento dos dados de

saida para a geracdo de valores significativos para a aplicagao.

De uma maneira mais geral, toda a aplicacdo real possui ndo s6 intervalos de
valores especificos, como também utiliza dados de naturezas distintas. Na verdade deve
ser realizado um tratamento em todos os dados de modo a tornar possivel a utilizacdo de
uma RNA. Este tratamento pode ser algum processo estatistico ou somente um processo

de transformagdo de dados.
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4 RBF O Modelo de Rede de Base Radial

4.1 Introducio

As redes de funcao de base radial (ou redes RBF - Radial Basis Function) [6,
8, 9, 53, 66] sdo consideradas aproximadoras universais, assim como as redes Multi
Layer Perceptron (MLP), abordadas no capitulo anterior. Entretanto, as arquiteturas das

duas redes sao bem distintas, conforme descrito no Capitulo 2.4.6.

Sdo redes progressivas com apenas uma camada oculta, como pode ser
visualizado na Figura 18. A primeira camada da rede consiste de unidades de entrada
cujo ndmero € igual a quantidade de varidveis independentes do problema, ou seja, igual

a dimensdo n do vetor de entrada X .

Figura 18: Rede neural do tipo Radial Basis Function.

A segunda camada (camada oculta) € composta por m unidades ndo-lineares
conectadas aos nds de entrada. As fungdes de ativacdo das unidades ocultas sdo
determinadas por uma fun¢fo ndo-linear da distincia entre o vetor de entrada e um vetor
de referéncia. Sdo fungdes localizadas que apresentam base radial definida sobre seu

dominio.
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A camada de saida estd conectada & camada oculta e consiste de uma ou mais
unidades lineares. A resposta y da rede € igual a soma linearmente ponderada das

ativacOes das unidades ocultas, sendo definida por:
Y@ =D w-(%) 22)
i=0

onde {Q(?c)| i=1, Zm} ¢ um conjunto de m funcdes de base radial linearmente

independentes e w; sdo coeficientes lineares.

A tendéncia ou bias € aplicada a unidade de saida tratando a fungdo de base

radial associada como uma constante igual a +1.

Uma vez que a quantidade de nds na camada de entrada é determinada pela
quantidade de dimensdes dos sinais de entrada e a quantidade de nés na camada de
saida € determinada pela dimensionalidade da resposta desejada, o projeto de uma rede

RBF corresponde a determinag@o dos seguintes parametros:

- Fungdes de base radial: quantidade de funcdes de base radial, posi¢do dos

seus centros e suas larguras;
- Coeficientes lineares (pesos) entre a camada oculta e camada de saida;

A quantidade de funcdes de base radial indica a complexidade da rede
escolhida, ndo existindo regras pré-definidas para a determinacdo desta quantidade. Em
geral, sao utilizados métodos heuristicos, os quais nem sempre apresentam os resultados
mais adequados. Este trabalho apresenta como alternativa a utilizacdo do método dos
Algoritmos Genéticos para a determinacio desta quantidade, conforme serd apresentado

no capitulo 5.5.

O processo de treinamento das redes RBF, normalmente, ocorre em dois
estdgios. Primeiramente, a posi¢do e a largura das fung¢des de base radial sdo
determinadas por meio de técnicas ndo-supervisionadas. Em seguida, os pesos entre a
camada oculta e a camada de saida sdo determinados por métodos lineares
supervisionados de rdpida convergéncia. Por apresentar um processo de treinamento

muito mais rdpido do que o adotado para redes MLP, as redes RBF se mostram mais

46



adequadas para operacdes dindmicas, que envolvam aprendizado continuo como:
predicdo de séries temporais e aplicacdes on-line.
4.2 Funcoes de Base Radial

As fungdes de base radial sdo, geralmente, ndo lineares cujo valor cresce ou
decresce monotonicamente & medida que a distancia a um ponto central aumenta. Esse

ponto se chama centro da fun¢éo de base radial.

Estas funcdes foram originalmente desenvolvidas para interpolacdo de dados

em espacos multi-dimensionais [59, 60]. O problema de interpolacdo pode ser assim

formulado: dado um conjunto de p vetores {fc[ € 93"| i=L2.p } e um conjunto de
escalares {di € 9{| i=L2.p }, busca-se uma fungéo y(.), tal que:
y(x,)=d,,i=12..p (23)

A técnica das funcdes de base radial consiste em escolher uma funcdo de

aproximacdo y que possua a seguinte forma:
— p —_ —
y(x)= Z w; - Q. (”x - xl.H) (24)
i=1

onde ” : ” representa uma norma (em geral euclidiana) e @, sdo as funcdes de base
radial cujos centros coincidem com os pontos X; dados.

Inserindo as condi¢gdes de interpolacdo da equagdo (23) em (24), obtém-se o

seguinte conjunto de equagdes lineares:

S P ¢1p w d,
& Oy ¢2p W, d,

: : . : : : (25)
¢pl ¢p2 ¢pp w, dp
/ [e—] [e——
b w D

Onde ¢, = Q(}?j) , ® ¢ matriz de interpolacio, W corresponde ao vetor de

pesos lineares e D € o vetor de respostas conhecidas. Através da inversdo da matriz de

interpolagdo, é possivel se obter o vetor de pesos lineares W, conforme segue:
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W=d"'D (26)

Algumas das funcdes de base radial mais conhecidas sdo apresentadas na

Tabela 1.

Multiquadratica 9.(¥) =4[ -¢, ||2 +0,”

L 1
Multiquadritica inversa 9,(x) = \/”55 _c ”2 e

o IO O
aussiana @ (X)=exp| ———
O.

4

Tabela 1: Funcdes de base radial.

onde ¢, representa o centro da funcdo de base radial e 0, é a sua largura. O parimetro

. con = =11
o, pode ser interpretado como um fator de escala para a distancia ||x - Ci” . No caso da
funcdo gaussiana e da multi-quadréitica inversa, por exemplo, o valor de ¢.(X)

descresce mais rapidamente quando o; — 0.

4.3 Capacidade de Aproximaciao das Redes RBF

No inicio, a aproximacdo de fun¢gdes com redes RBF utilizava tantas fun¢des
de base radial quantos fossem os dados de entrada X, com o objetivo de se obter uma
aproximacdo exata. No entanto, esta abordagem era computacionalmente custosa e

gerava o problema de especializacdo (overfitting) [38, 56, 58].

A solugdo para estes problemas foi apresentada por Broomhead e Lowe [8, 38]
que sugeriram modificagdes ao procedimento de interpolacdo exata. Uma modificacdo
foi permitir que nem todos os vetores de entrada tivessem uma fungdo de base radial
associada. A outra modificacdo sugerida excluiu a necessidade de que a escolha dos

centros das fungdes de base radial fosse restrita ao conjunto original de vetores.

A abordagem de Broomhead e Lowe resultou em uma significativa reducio de
custo computacional e no aumento da capacidade de generalizagdo das redes RBF, o

que possibilitou a sua aplicacio a uma vasta gama de problemas, tais como predi¢éo de
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séries temporais, modelamento de sistemas, rejei¢do de interferéncia e equalizacdo de

canal.

4.4 Aprendizado de Redes RBF

Diferentes algoritmos podem ser utilizados para a adaptacdo dos pardmetros
livres das redes RBF. Normalmente, sdo empregadas formas hibridas de aprendizagem,
onde o treinamento € dividido em duas fases, uma supervisionada e outra nfo-
supervisionada ou auto-organizada. Este tipo de treinamento apresenta a vantagem de

possuir um baixo custo computacional.

4.4.1 Fase Nao-Supervisionada

Na fase ndo-supervisionada, a posi¢do dos centros e as larguras das fungdes de
base radial s@o definidas. Em relacio ao posicionamneto dos centros, diferentes

estratégias podem ser adotas, como:

- Sele¢do aleatdria dos centros: Alguns pontos da amostra de treinamento sdo
selecionados ao acaso para se definir a posicdo dos centros. Para que essa abordagem
apresente resultados satisfatérios, € necessario que os dados de treinamento estejam

distribuidos de uma forma representativa para o problema considerado;

- Agrupamento dos centros: Inicialmente os dados de entrada X devem ser
agrupados com a utilizagdo de algoritmos de agrupamento, como o k-médias (descrito
no Capitulo 2.8). Uma vez definidos os grupos, o centro de cada um deles se torna o

centro de uma RBF da rede;

A defini¢d@o das larguras das fungdes de base radial também pode ser realizada

de varias maneiras, como:

- Adotar a mesma largura para todas as func¢des. Neste caso, a largura pode ser

definida da seguinte forma [13]:

dist

O- p— max 27
B 27)

onde dist , € a distincia maxima entre os centros previamente definidos e m é a

X

quantidade de centros.
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- Adotar larguras distintas para cada RBF de acordo com a densidade de dados
na regido das fungdes. Fungdes localizadas em regides com menor densidade de dados
recebem larguras maiores, enquanto que aquelas posicionadas em 4reas mais densas

receberiam larguras menores.

Outros métodos heuristicos podem ser adotados com o objetivo de se alcancar
um nivel de sobreposi¢do adequado para as respostas das RBF’s vizinhas. A idéia é que
se forme uma aproximagdo continua e suave sobre toda a regido de interesse no espago

de entrada.

4.4.2 Fase Supervisionada

Uma vez definidas as posi¢cdes e as larguras das RBF’s, diferentes métodos

podem ser utilizados para se determinar os pesos w; da camada de saida, como:

- Utilizagdo de um método de descida pelo gradiente, como o algoritmo do
minimo quadrado médio, ou LMS (Least Mean Squares) [38], cuja generalizacdo

resultou no conhecido algoritmo backpropagation, apresentado no Capitulo 3.2;

- Resolugdo de sistema de equacdes lineares através de uma inversdo de matriz
[56]. Conforme mecionado no Capitulo 4.3, nas redes RBF o nimero de unidades
ocultas ndo coincide necessariamente com o numero de pontos do problema,
consequentemente, o sistema de equagles resultante difere ligeiramente daquele
descrito para a interpolacdo (Capitulo 4.2). Este sistema pode ser escrito da seguinte

forma:

S Oy o D w, d,
& Py o D, w, d,

: : .o : : (28)
¢pl ¢p2 o ¢pm W d[7
‘ ‘
> w D

Como em geral p 2m pode-se dizer que trata-se de um sistema super-
determinado (mais equagdes do que incdgnitas), e o problema torna-se um problema de

ajuste:

W=D (29)
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onde ®" é a pseudo-inversa de ® obtida através da seguinte expressio:
" =(d'P)"' P’ (30)

Para minimizar os efeitos de um possivel mal-condicionamento de & ¢é
recomenddvel utilizar para a inversdo dessa matriz um método conhecido como
decomposicdo em valores singulares ou simplesmente SVD (Singular Value

Decomposition) [61, 34].

A aplicagdo desenvolvida neste trabalho utiliza duas metodologias para o
treinamento de redes RBF, uma baseada no método K-Médias e outra baseada no
método dos Algoritmos Genéticos. Em seguida, todos os parametros podem sofrer um
“ajuste fino” através do método de visualizacio Coordenadas Estrela. A descri¢do

detalhada destas metodologias esta apresentada no Capitulo 5.
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S5 Implementacao

5.1 Introducio

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada no desenvolvimento da
aplica¢do de mineracdo de dados resultante deste trabalho, assim como a demonstracéo

prética de suas principais funcionalidades.

A demonstragdo prética das funcionalidades serd realizada com a utiliza¢do de
uma base de dados que contém caracteristicas basicas de 400 carros produzidos em
diversas partes do mundo. Esta base de dados pode ser encontrada no conjunto de bases
disponibilizado pelo grupo de machine learning da Universidade da Califérnia

(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/databases/auto-mpg/auto-mpg.data-original/).

5.2 Inicializacao e Importacao dos Dados

A pasta inicial da aplica¢do, chamada “ModSel”, permite a selecdo do tipo de
modelo a ser criado, classificacdo ou predicio de dados, e o tipo de rede neural utilizado
no modelo, Multi Layer Perceptron (MLP) ou Radial Basis Function (RBF). Para
selecionar uma opg¢do basta pressionar o botdo correspondente no quadro “Model
Selection”, conforme apresentado na Figura 19. Uma breve descricio da opcgdo
selecionada € apresentada, a fim de garantir o correto entendimento do usudrio, seguida
pela descricdo das técnicas e funcionalidades que suportam a criagdo do modelo.

3 RBFN Classification Model Model Selection

RBEN MLP Classification

Classical radial basis function neural network with one hidden layer. MLP Prediction
The RBFN has Feed-Forward architecture and Hybrid training process:
Centers coordinates and widths: Kmeans or Genetic Algotithms RBF Classification
Connection weights between hidden and output layers: Solving a System of Linear Equations

RBF Prediction
Classification

The Classification Model is used when the output is a single CATEGORICAL variable.

Support Functionalities

Genetic Algorithms
Funtions: determine centers coordinates and widths; extract the NN Rules

Kmeans
Function: determine centers coordinates and widths

Visualization Technique
Function: enable the RBFN configuration revision and refining process

Figura 19: Pasta “ModSel” (sele¢do do modelo).
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Uma vez selecionada a op¢do de modelo e o tipo de rede neural, o préximo
passo € a insercdo dos dados que serdo utilizados no treinamento e teste do modelo. Os
dados devem ser inseridos diretamente na planilha do MS Excel, de acordo com as
instrugdes apresentadas na pasta de armazenamento dos dados (pasta “Dataset”), como

apresentado na Figura 20.

Data Input RBF Prediction Model

Instructions:
Start entering data from cell AC105.
Specify variable name in row 103.
Specify variable type in row 102:
Cont - for Continuous Input,
Cat - for Categorical Input,
Output -for Output var.
Omit - to discard the variable in the model

Application Limits:

For each continuous Input, there will be 1 neuron in Input Layer.

For each categorical input with K lewels, there will be K neurons in Input Layer
Maximum number of neurons in Input Layer = 50

will treat them all as Continuous).

Variable Type Cont | cat | cont | cat | ouput | Cont | cont | omt | cCont | omi
Variable Name cylinders |nodel_yeafiorsepowe| origin | mpg  hcceleratio] weight | name [isplacement

8 70 130 America 18 12 3504 Chewrolet ¢ 307

8 70 165 America 15 12 3693 Buick skyl 350

8 70 150 America 18 11 3436 Plymouth ¢ 318

Figura 20: Pasta “Dataset” (armazenamento dos dados)
A aplicagdo permite a utilizagdo dos seguintes tipos de varidveis:

- Qualitativas ou categdricas: varidveis que assumem como possiveis valores,

atributos ou qualidades;

- Quantitativas: varidveis que assumem como possiveis valores, nimeros. As
varidveis quantitativas podem ser subdivididas em “discretas” (quando formam um
conjunto finito ou enumerdvel de valores) e “continuas” (quando sdo susceptiveis de

assumir qualquer valor real num dado intervalo).

,

E necessario que o usudrio realize a qualificacdo individual de cada varidvel.
As varidveis qualitativas ou categéricas devem ser identificadas como “Cat”, ja as
varidveis quantitativas como “Cont”. As varidveis resultantes do modelo, chamadas de
varidveis de saida, devem ser identificadas como “Output”. Para excluir ou omitir uma

variavel do processo de criacdo do modelo, esta deve ser identificada como “Omit”.

53



Conforme descrito no Capitulo 2.2, a saida de um modelo de predi¢do é um
valor continuo enquanto que a saida de um modelo de classificagdo é uma classe ou
categoria, por isso, a aplicagdo automaticamente trata as varidveis de saida de um
modelo de predicdo como varidveis quantitativas continuas e as varidveis de saida de

um modelo de classificagdo como varidveis categoricas.

A seguir, serd realizada a demonstragdo pratica da qualificacdo de varidveis,

utilizando a base de dados dos carros, apresentada na introducio deste capitulo.

Supondo que se deseja criar um modelo para a predi¢do do consumo de
combustivel dos veiculos com base em suas caracteristicas, as variaveis devem ser

qualificadas da seguinte forma:

- A varidvel “milhas por galdo” (miles per gallon - mpg), que € utilizada para
medir o consumo do veiculo, deve ser qualificada como “Output”, pois € a varidvel de

saida do modelo;

- A quantidade de cilindros (cylinders) é uma varidvel de entrada quantitativa

discreta, devendo ser qualificada como “Cont”;

- As varidveis: deslocamento do motor (displacement), cavalo-forca
(horsepower), peso (weight) e aceleragdo (acceleration) sdo varidveis de entrada

quantitativas continuas e, por isso, também devem ser qualificadas como “Cont”;

- As variaveis: ano do modelo (model year) e continente de origem (origin) sao

variaveis de entrada qualitativas, devendo ser qualificadas como “Cat”;

- O nome do carro (car name) também € uma variavel qualitativa, porém, pode
ser considerada como irrelevante para a criagdo do modelo, devendo ser qualificada

como “Omit”.

A aplicacdo possui funcionalidades para tratamento de valores faltantes
(missing values). Em relagc@o as varidveis quantitativas, qualquer célula em branco ou
preenchida com valor ndo numérico serd tratada como valor faltante. A aplicagdo ird
substituir os valores faltantes de uma varidvel quantitativa pelo valor médio desta

varidvel. Para varidveis categdricas, qualquer célula vazia ou com erros do MS Excel
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serd tratada como valor faltante e a aplicacdo ird preenché-la com a categoria de maior

freqii€ncia para esta varidvel.

Nao existem demais funcionalidades na aplicagdo relacionadas ao pré-
processamento dos dados, pois, conforme mencionado anteriormente, esta etapa foi
coberta por outra aplicag@o desenvolvida no curso de mestrado. Entretanto, é importante
ressaltar que algumas andlises precisam ser realizadas antes da inser¢do dos dados na
aplicagdo, com o objetivo de aumentar a qualidade dos modelos criados. Algumas das

principais anélises sdo:

- Verificar se as varidveis de entrada sdo linearmente independentes. A

presenca de varidveis redundantes ou irrelevantes torna o modelo menos robusto;

- Verificar a presenca de alguns registros com valores muito distantes dos
demais (outliers). A presenca destes valores pode causar distor¢des nos modelos,

tornando-os menos confiaveis;

- Verificar a existéncia de varidveis categéricas com uma grande quantidade de
categorias. A redugdo de categorias melhora a qualidade do modelo e pode ser obtida

através da agregacdo de algumas categorias.

O método normalmente empregado na utilizagdo de varidveis categdricas em
modelos de redes neurais € a sua conversdo para valores quantitativos discretos, o que
distorce as caracteristicas originais da base de dados, inserindo ordens e pesos
inexistentes para estas varidveis. O procedimento mais indicado consiste em substituir
uma varidvel categérica com k categorias por k varidveis bindrias, que assumem oS
valores 0 ou 1. A conversdo das varidveis categéricas para varidveis bindrias € realizada
de forma automatica pela aplicacdo. Outro procedimento realizado automaticamente
pela aplicagdo € a normalizagdo de todas as varidveis quantitativas antes do inicio da

criacdo dos modelos.

Ainda com relagdo a insercdo dos dados, deve ser observado que, devido as
limitacdes da capacidade de processamento da plataforma utilizada (MS Excel), foram

estabelecidas restricdes de tamanho para a criacdo dos modelos:
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- A aplicagdo permite a utilizagdo no maximo de 50 varidveis de entrada para a
criacdo do modelo. Dentro deste total, as varidveis categdricas ndo podem exceder o

limite de 40;

- Para modelos de predicio de dados a quantidade médxima de varidveis de
saida do modelo € igual a 10 (os modelos de classificacdo, por definicdo, permitem

apenas uma varidvel de saida).

5.3 Modelo de Classificacao de Dados
5.3.1 Utilizacao de Rede MLP

Para a criacdo de modelos de classificagdo de dados, com a utilizagdo de redes
MLP, deve ser selecionada a op¢do “MLP Classification” na pasta “ModSel”. Em
seguida, precisa ser realizada a importacdo dos dados na pasta “Dataset”, conforme
descrito no capitulo anterior e entdo, devem ser inseridos os pardmetros necessarios a

criacdo do modelo na pasta “InputMLP” (Figura 21).

MLP Options MLP Classification Model

Dataset Information
Build Model

Murnber of Ep ) Jetwo de “+ Last Cycle
Inputs in B ¢ Least Training Error

" Least Test Error
* Sequential
' Batch
(® Randarnly Select 30%

into Training and (" Use Last {rows) 20

Save model in a separate workbook?

Figura 21: Pasta “InputMLP” (definicdo dos modelos com rede MLP)

Os parametros estdo divididos em blocos e variam de acordo com o tipo de
modelo e de rede neural selecionados. Para o modelo de classificagdo, com a utilizacdo

de rede MLP, os seguintes parametros devem ser preenchidos pelo usudrio:

Informacoes do banco de dados:
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- Niimero de Varidveis: corresponde ao total de varidveis que serdo utilizadas
na criacdo do modelo. Corresponde & soma das varidveis definidas como “Cat” e
“Cont” na pasta “Dataset”. Se houver divergéncia entre o valor apresentado e a
quantidade de varidveis de entrada existente no banco de dados, a aplicagdo apresentard
uma mensagem de erro antes de iniciar a criacdo do modelo. A quantidade de variaveis

deve variar entre 2 e 50;

- Niimero de Objetos: deve ser preenchido com o total de registros que se
deseja utilizar no processo de treinamento e de teste do modelo. O nimero minimo de
registros € igual a 2 e o niimero maximo corresponde ao limite de linhas da pasta do MS

Excel (aproximadamente 65000).

Arquitetura da Rede Neural:

- Nimero de camadas ocultas: a aplicagdo permite a construcdo de redes

neurais MLP com 1 ou 2 camadas ocultas;

- Quantidade de neurénios na 1° camada oculta: a camada oculta pode

possuir, no maximo, 20 neurénios;

- Quantidade de neuronios na 2° camada oculta: também possui o limite
maximo de 20 neurdnios. Caso exista apenas uma camada oculta, este campo sera

desconsiderado pela aplicagdo;

- Coeficiente de Aprendizagem: deve ser preenchido com um valor entre O e 1,
regulando a intensidade com que as atualizagdes dos pesos da rede serdo efetuadas
(apresentado no Capitulo 3.2). Taxas muito baixas, préximas de zero, tendem a fazer
com que o aprendizado seja bastante lento, porém, taxas muito altas, proximas de 1,
podem fazer com que a rede oscile, como se estivesse aprendendo e desaprendendo,

podendo nio chegar a um patamar aceitiavel de aprendizado.

- Taxa de Momento: é um parimetro de valor também positivo, que pode
variar entre 0 e 1, cuja utilizacdo visa acelerar a convergéncia e manter a trajetoria
estavel (apresentado no Capitulo 3.2.1). A taxa de momento aplica um fator de inércia
no processo de evolugdo do treinamento, que se mantém acelerando enquanto o erro

permanecer diminuindo. Este fator possibilita, eventualmente, que o processo adquira
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velocidade suficiente para livrar-se de pequenos buracos (minimos locais) que possam

ser encontrados pelo caminho.

- Intervalo dos Pesos Iniciais: para o treinamento do modelo, € necessario que
a rede neural possua um conjunto inicial de pesos sindpticos (apresentado no Capitulo
3.2.4). A aplicacdo adota como procedimento padrdo a inicializagdo randdmica dos
pesos, com valores pertencentes ao intervalo —w e w. Onde o valor de w é um ndmero
entre 0 e 1, fornecido pelo usudrio. Além da inicializagdo randomica dos pesos, existe a

possibilidade do usudrio especificar os pesos iniciais da rede.

Apés o treinamento de uma rede neural, a aplicacdo salva os seus pesos. Na
préxima vez que o usudrio desejar treinar a mesma rede (mesma arquitetura), utilizando
as mesmas varidveis, serd oferecida a opg¢do de utilizar como pesos inicias, aqueles que

ja haviam sido salvos.

Os valores mais indicados para a configuracdo da rede (quantidade de camadas
ocultas e a quantidade de neurbnios destas camadas) e atributos de treinamento
(parametro de aprendizagem e a taxa de momento) dependem das caracteristicas
especificas de cada problema e, normalmente, sdo determinados através da comparacao
de resultados de varias tentativas ou através de métodos heuristicos. Porém, conforme
apresentado no Capitulo 2.7, estas abordagens ndo sdo confidveis, uma vez que ndo
garantem a obtencdo da configuracdo ideal. A aplicacdo permite a utilizacdo de
algoritmos genéticos como suporte a determinacdo destes valores, conforme serd

apresentado mais adiante no Capitulo 5.5.

Opcoes de Treinamento: O processo de treinamento utilizado na aplicagdo para redes

MLP ¢é o backpropagation, descrito no Capitulo 3.2. Com relacdo ao treinamento, é

necessario que os usudrios preencham os seguintes parametros:

- Niimero de Epocas: o critério de fim de treinamento utilizado é a quantidade
de épocas percorridas, isto é, a quantidade de vezes que um conjunto de treinamento &
apresentado a rede. A quantidade maxima de épocas para cada execugdo € igual a 500.
Como a aplicagdo possibilita que o treinamento da rede utilize como ponto de partida os
pesos resultantes da execucdo anterior, se for necessdria uma quantidade maior de

épocas, basta que sejam realizadas novas execucgdes em seqiiéncia;
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- Leitura dos dados em ordem randomica: os dados de treinamento podem ser
apresentados em ordem randomica enquanto a rede estd sendo treinada. Esta
funcionalidade € recomendada quando os dados de treinamento estiverem agrupados
com base nas suas similaridades. Nestes casos a ordem randomica pode melhorar a

velocidade de convergéncia do modelo;

- Modo de Treinamento: representa a freqiiéncia com que os pesos da rede

neural sdo atualizados (apresentado no Capitulo 3.2.2). Existem duas opgdes:

* Atualizacdo Sequencial: os pesos da rede s@o ajustados ao final do
processamento de cada observagdo (cada registro) da base de treinamento. Nesta
dindmica, a ordem da apresentacdo dos padrdes é importante para a velocidade de

aprendizado da rede;

* Atualizagdo Batch: os pardmetros sdo ajustados somente ao final de cada
ciclo de processamento, contendo todo o conjunto de observagdes (época). Nesta
dinamica, o treinamento é menos influenciado pela ordem de apresentacido dos padrdes
e menos suscetivel as oscilagdes, porém, a velocidade de aprendizado (convergéncia)

geralmente € mais baixa.

- Modo de Gravagdo dos Pesos da Rede: ao final da execugdo do treinamento,
os pesos da rede neural sdo gravados pela aplicacdo. Existem trés critérios que podem

ser adotados para a definicdo do conjunto de pesos que deve ser gravado:

« Ultimo Ciclo: serdo gravados os pesos originados pelas atualizagdes do

ultimo ciclo de treinamento, ou seja, apds a tltima época;

* Menor Erro de Treinamento: serdo gravados os pesos para os quais a rede

neural apresentou o menor erro em relacdo a base de treinamento;

* Menor Erro de Teste: serdo gravados os pesos para os quais a rede neural

apresentou o menor erro em relagdo a base de teste;

Opcoes de Teste:
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- Parti¢do da base de dados em Treinamento e Teste: o usuario pode definir se
deseja utilizar parte da base de dados para testar o modelo e como deve ser realizada a

divisao dos dados. As opgdes sdo:

* Selec@o randdmica: o usudrio define qual a porcentagem da base de dados
que deve ser selecionada, de maneira randdmica, para formar a base de teste. A

porcentagem pode variar de 1% a 50% dos dados;

* Selecdo das ultimas linhas: o usudrio define a quantidade de registros (linhas)

do final da base de dados que sera utilizada para testar o modelo.

Salvar 0 modelo em uma planilha separada ?: ap6s o término do treinamento, a

aplicacdo oferece a op¢do de salvar o modelo criado em uma planilha separada,
juntamente com a base de dados utilizada no treinamento e teste do modelo e os

parametros que foram utilizados para configuragdo e treinamento da rede neural.

Ap6s a definicdo dos parametros, deve ser pressionado o botdo “Build Model”
para que seja iniciado o processo de criagdo do modelo. Antes de criar o modelo a
aplicagdo verifica a existéncia de erros e inconsisténcias no banco de dados e nos
parametros inseridos pelo usudrio. Verifica também se o modelo que estd sendo criado
possui a mesma arquitetura e utiliza as mesmas varidveis do modelo anterior. Se as
caracteristicas forem as mesmas, € questionado ao usudrio se deseja utilizar como ponto

de partida os pesos da rede neural anterior.

O acompanhamento do processo de treinamento do modelo é realizado através

da pasta “TrainingCla” (Figura 22).
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Training Analysis MLP Classification Model

Training Set Test Set

8
E
wi
]
=
(%)
8
H

Miss Class. Error

Miss Classified = 15.63% Miss Classified = 16.03%
Number of Epochs =
Save Network Weights | With least Training Error |

Figura 22: Pasta “TrainingCla” (acompanhamento do treinamento do modelo)

Através de dois graficos é possivel acompanhar a evolugcao da qualidade da
rede neural em relagdo a base de treinamento e base de teste. Para medir a qualidade é
utilizada a porcentagem de registros classificados incorretamente (Miss-Classification

Error).

Ao final do treinamento, os resultados sdo apresentados na pasta “NNCla”. A
Figura 23 apresenta um exemplo de modelo de classificag@o criado para a base de dados
dos carros. O objetivo deste modelo de classificacdo € definir o continente de origem do
carro (América, Asia e Europa) de acordo com suas caracteristicas mecanicas (cilindros,
cavalos-forca, consumo, aceleracdo, peso e deslocamento), as varidveis ‘“ano do

modelo” e “nome” ndo foram consideradas.

Na parte superior da tela sdo apresentados os erros de treinamento e teste do
modelo. Conforme descrito anteriormente, estes erros representam a porcentagem de

registros classificados incorretamente nas respectivas bases.

Logo abaixo, sdo apresentadas as caracteristicas da arquitetura da rede neural,
com a indicagdo do nimero de camadas ocultas (“Number of Hidden Layers”) e a
quantidade de neur6nios em cada camada (“Layer Sizes”). Neste exemplo foi construida
uma rede neural com uma camada oculta contendo cinco neurdnios. A quantidade de

neurdnios da camada de entrada é igual a seis, um neurdnio para cada varidvel de
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entrada e a quantidade de neurdnios da camada de saida € igual a trés, um para cada

categoria da variavel de saida (América, Asia e Europa).

MLP Classification Model
|Miss Classif. Training | 15030 | Miss Classif. Test | esen |
Number of Hidden Layers [ 1 | ]
Layer Sizes | s 5 0 3 |
Cont Cont Cont Cont Cont Cont

cylinders  horsepower rpg  acceleration  weight  isplaceme
Enter Inputs | 50000 130.0000 18.0000 12.0000 35040000 307.0000
Model Output America |
Model cylinders

9999 0:

0.0000 ! 0.0000

Hdn1_hias 00000 00000

Hdn1_Mm1 108790 14035 150583 167159 104813 -19.3641
Hdn1_Mr2 40529 04621 351645 105669 130378 124810
Hdn1_Mm3 157127 -0.5948 -0.27M 138773 -137974 150210
Hdn1_Mmnd 05418 35257 -17.8410 16.3850 -118327 105885
Hdn1_MmG 259452 7AD26 160354 54152 -

41.0000 Qooo o001 00000

Op_bias 00000 00000 0.0000 00000 00000
Op_Mrm1 01088 35232 -2 5355 41752 -0.005G
Op_MNrmz2 05253 52090  -16.5236 -1.5601 -25132
Op_Nrn3 12,0205

10000 0 08999 00007 0.0000

Confusion Matrix - Training Confusion Matrix - Test
TRUE Predicted TRUE Predicted
America Asig Europa America Aziz Europa
America 195 15 5 America 28 3 2
Asia T 45 10 Asia 1} 13 1
Europa 5 12 44 Europa 1] [u] 11

Figura 23: Pasta “NNCla” (modelo de classificacdo de dados)

E importante ressaltar que as varidveis de entrada sio quantitativas continuas,
se fosse utilizada alguma varidvel de entrada categérica (como por exemplo, ano do
modelo), haveria na camada de entrada um neurdnio para cada categoria desta variavel,
pois, conforme mencionado no Capitulo 5.2, as varidveis categéricas com k categorias

sdo transformadas em k varidaveis bindrias durante a criagdo do modelo.

As linhas seguintes sdo disponibilizadas para que o usudrio realize a
classificagdo de novos registros, utilizando o modelo. Os valores das varidveis devem
ser inseridos na linha “Enter Inputs” e o resultado fornecido pelo modelo € apresentado

na linha “Model Output”.

Em seguida, sdo apresentados os pesos sindpticos entre as camadas da rede
neural. No exemplo criado (Figura 26), existem dois conjuntos de pesos, um conjunto
entre a camada de entrada e a camada oculta e um conjunto entre a camada oculta e a

camada de saida.
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Finalmente, na parte inferior da tela, sdo apresentadas as matrizes de confusdo
para a base de treinamento e de teste. A matriz de confusdo informa, para cada classe, a
quantidade de registros classificados corretamente e incorretamente pelo modelo. A

matriz de confusdo serd descrita com maior detalhe no capitulo 5.3.3.

Ap6s a criagdo e teste do modelo, este pode ser utilizado na classificacdo de
novos registros, os quais ndo possuem a classe previamente conhecida. A pasta “Model”
(Figura 24) possui o objetivo de classificar conjuntos de dados a partir do modelo

criado.

Para executar a classificacdo € necessario apenas inserir os dados na pasta,
seguindo a ordem das varidveis indicada na linha “Var Sequence”, informar a
quantidade de registros que serdo classificados no campo “Total # rows” e pressionar o

botao “Execute Model”.

Model Utilization MLP Classification Model
Dataset
Instructions: Execute Model
Total #rows  [ECEE Insert data following the indicated variable sequence
Input the total number of rows in the field "Total # rows"
Press the button "Execute Model"
VELRETLIEL LN cylinders ||orsepowe| mpg |acce|erati0|1 weight |isplaceme|1 RESULTS
8 130 18 12 3504 307 america
8 165 15 12 3693 350 america
8 150 18 11 3436 318 america
8 150 16 12 3433 304 america
8 140 17 1" 3449 302 america
8 198 15 10 4341 429 america
8 220 14 9 4354 454 america
8 215 14 9 4312 440 america
8 225 14 10 4425 455 america
8 190 15 9 3850 390 america

Figura 24: Pasta “Model” (utilizacdo do modelo)

5.3.2  Utilizacao de Rede RBF

Para a criacdo de modelos de classificacdo com a utilizacdo de redes RBF, deve
ser selecionada a op¢do “RBF Classification” na pasta “ModSel”. Entdo, os dados que
serdo utilizados no treinamento da rede devem ser inseridos na pasta “Dataset”. Em
relacdo as redes RBF, todos os dados s@o utilizados no treinamento, ou seja, ndo existe a
divisdo da base de dados em treinamento e teste. Em seguida, devem ser inseridos os

atributos para a criacdo do modelo na pasta “InputRBF” (Figura 25).
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RBF Options RBFN Classification Model

Dataset Information
Build Model

M

Save model in a separate workbook? [ NO |
Centers Source GA N° of Centers 5
o [ cylinders [horsepower]  mpg  hcceleratio] weight Hisplacement

0.67870 0.34943 0.42262 0.90000 0.30000 0.32513 0.30622
0.53071 0.50906 0.30000 0.35504 0.30000 0.30000 0.63789
0.75950 0.30000 0.41711 0.63383 0.30000 0.90000 0.72770
0.72764 0.30000 0.30000 0.30000 0.70522 0.37410 0.37787
057478 0.30000 0.68645 0.30000 0.30000 0.61670 0.30000

Figura 25: Pasta “InputRBF” (defini¢do dos modelos com rede RBF)

O usudrio deve fornecer os mesmos atributos apresentados no Capitulo 5.3.1,
referentes a: informacdes do banco de dados e possibilidade de salvar o modelo em uma

planilha separada.

Como descrito anteriormente, a aplicacdo utiliza um processo hibrido para o

treinamento das redes RBF que se divide em duas etapas:

- Na 1* etapa (nfo supervisionada) sdo determinadas as coordenadas e larguras
dos centros das redes RBF. Para a obtencdo destes valores, a aplicagdo permite a
utilizacdo do método de agrupamento K-Médias e do método dos Algoritmos Genéticos,
além de uma nova metodologia, baseada na técnica de visualizagdo Coordenadas Estrela

para a otimizacdo da topologia;

- Na 27 etapa (supervisionada) sdo determinados os pesos sindpticos da rede
RBF entre a camada oculta e a camada de saida, através da resolu¢do de um sistema de

equagdes lineares;

Desta forma, apés o preenchimento dos campos com os atributos para a criagao
do modelo, devem ser definidos os centros da rede, com a utilizacdo de um dos métodos
disponibilizados pela aplicacdo. As metodologias utilizadas e a demonstragdo pratica
para a determinagdo da localizacdo e largura dos centros serdo apresentadas adiante

neste capitulo.

Ap6s a determinacdo dos centros, o usudrio deve retornar a pasta “InputRBF”
para executar a 2* etapa do treinamento. Na parte inferior da pasta estardo armazenas as

informagdes resultantes da 1* etapa do treinamento (ver Figura 23), incluindo:
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identificacdo do método utilizado (K-Médias, Algoritmos Genéticos ou Coordenadas

Estrela), nimero de centros, larguras e coordenadas dos centros.

Para completar o treinamento, determinando os pesos entre a camada oculta e a
camada de saida da rede (2° etapa), basta pressionar o botdo “Build Model”. Antes de
realizar a resolucdo do sistema de equagdes lineares, a aplicacio verifica a existéncia de

erros e inconsisténcias no banco de dados e nos pardmetros inseridos pelo usudrio.

Nio existem graficos para o acompanhamento do treinamento, pois a resolugdo
do sistema de equacdes ocorre de maneira quase instantanea, diferentemente das redes
MLP que utilizam o algoritmo backpropagation para o ajuste gradativo dos pesos da

rede.

Ao final do treinamento, os resultados sdo apresentados na pasta “NNCla”,
conforme apresentado no Capitulo 5.3.1 (Figura 23). Vale lembrar que, no caso das

redes RBF, sempre existird somente uma camada oculta.

Para a classificagdo de novos registros, com a utilizacdo do modelo criado,
deve ser utilizada a pasta “Model” (Figura 24), como também apresentado no capitulo

anterior (5.3.1).

5.3.3 Avaliacao do Modelo

Os modelos de classificacio sdo avaliados com base no percentual de registros
classificados incorretamente (Miss Classification Error) na base de treinamento e de
teste, para redes MLP, ou somente de treinamento para as redes RBF (conforme

mencionado no capitulo anterior, ndo existe base de teste para redes RBF).

Estas informacgdes podem ser obtidas através da matriz de confusdo (Figura
26). Através do cruzamento das classificagdes fornecidas pelo modelo (colunas) com as
classificagdes reais (linhas), € possivel observar a quantidade de registros classificados
corretamente e incorretamente para cada classe. Por exemplo, o valor destacado por um
circulo vermelho na Figura 26 indica que 12 carros foram classificados como asidticos

pelo modelo, porém na realidade sdo europeus.
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Confusion Matrix - Training

Confusion Matrix - Test

el America Asig Europa Ll America Aszig Europa
True True
America 195 13 El America 29 3 2
Azia 7 46 10 Asia 0 15 1
Europa 5 RERE 44 Europa 0 4 11

Figura 26: Matriz de Confusao (base treinamento e teste)

Outro método disponibilizado pela aplicacdo para suportar a avaliacdo dos

modelos é o Gréfico de Ganho (Lift Chart), apresentado na Figura 27.
Para a criacdo do grafico € utilizado o seguinte procedimento:

- Em um problema de classificagdo com k possiveis classes, o modelo calcula

para todos os registros, k notas, uma para cada classe;

- Considerando as notas de uma classe particular, por exemplo, a classe
“america”, deve-se esperar que um bom modelo forneca as maiores notas para aqueles
registros que realmente pertencem a classe “america”. Os dados devem entdo ser

ordenados de acordo com a sua nota para a classe “america”, da maior para menor;

- Apés a ordenagdo é determinada a porcentagem do total de registros
pertencentes 2 classe “america” que estdo contidos nos n primeiros registros da lista. E
entdo criado um grifico com a porcentagem de registros “ndo america” contra a
porcentagem dos registros “america”, variando o valor de n de 1 até o nimero total de

registros. Este € o Grafico de Ganho para a classe “america”.

Os Gréficos de Ganho apresentam o poder discrimitério do modelo,
considerando os grupos “ndo america” e “america”. Ele informa, por exemplo, que ao
capturar 90 % dos registros da classe “america” da base de treinamento, sdo também
capturados erroneamente pelo modelo 10 % de registros “ndo america”. O melhor
cendrio possivel ocorre quando o modelo consegue capturar 100% dos registros da
categoria “america” sem capturar registros ‘ndo america’. Entretanto, este cendrio

raramente acontece em problemas reais de classificacdo de dados.
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MLP Classification Model

Create Lit Chart

— - -Reference
= = = =Training
Test

40% 50% B0%

% Non - america

Figura 27: Gréfico de Ganho (Lift Chart)

5.4 Modelo para Predicao de Dados

5.4.1 Utilizacao de Rede MLP

A sele¢io do modelo de predicdo de dados com a utilizacdo de rede MLP
(MLP Prediction) deve ser realizada na pasta “ModSel”, seguido pela importagdo dos
dados na pasta “Dataset”. Entdo, devem ser inseridos os atributos para a criacdo do

modelo na pasta “InputMLP” (Figura 28).

MLP Options MLP Prediction Model

Dataset Information
Build Model
]

Network Architecture

Mumber of Hidde

~ Last Cycle
" Least Training Error
" Least Test Errar

* Senuential

" Batch

Test Options
(8 Randomly Select 30%

Partition data inta Training and ? (! Use Last (rows) 20

Save model in a separate workbook?

Figura 28: Pasta “InputMLP” (modelos de predi¢do com rede MLP)
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As informacdes que devem ser fornecidas pelo usudrio, sdo as mesmas ja
apresentadas para os modelos de classificagdo (Capitulo 5.3.1), com exce¢dao de um
campo, que existe apenas para modelos de predicdo. Este campo estd destacado na

Figura 28, e se refere a quantidade de saidas do modelo (Number of Outputs).

Modelos de classificagdo de dados s6 podem conter uma varidvel categdrica
como saida, j4 os modelos de predi¢do podem apresentar de uma a dez varidveis
quantitativas como saida. Apesar desta possibilidade, sdo raros os problemas de

predi¢cdo de dados que possuem mais de uma variavel de saida.

Ap6s a definicdo dos parametros, deve ser pressionado o botdo “Build Model”
para que seja iniciado o processo de criagdo do modelo. Antes de criar o modelo a
aplicagdo verifica a existéncia de erros e verifica se o modelo que estd sendo criado
possui a mesma arquitetura e as mesmas varidveis do modelo anterior. Se as
caracteristicas forem as mesmas, o usudrio pode utilizar os pesos da rede neural anterior

como ponto de partida.

O acompanhamento do processo de treinamento do modelo pode ser realizado

através da pasta “TrainingPre” (Figura 29).

Training Analysis MLP Prediction Model

MSE (Training) MSE (Test)

501 1 201 301 a0

MSE (Training) = 17.73 MSE (Test) = 24.43
Number of Epochs =
Save Network Weights | From very last cycle |

Figura 29: Pasta “TrainingPre” (treinamento dos modelos de predi¢ao)

Através de dois gréficos é possivel acompanhar a evolucdo da qualidade da

rede neural em relagdo a base de treinamento e base de teste. Para medir a qualidade é
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utilizado o erro quadritico médio (Mean Square Error - MSE), que consiste na

diferenca quadritica média entre o resultado correto e o resultado previsto pelo modelo.

Ao final do treinamento, os resultados sdo apresentados na pasta “NNPre”. A
Figura 30 apresenta um exemplo de modelo de predicdo criado para a base de dados dos
carros. O objetivo do modelo é definir o consumo (miles per gallon - mpg) de acordo
com suas caracteristicas mecanicas (cilindros, cavalos-forca, consumo, aceleracio, peso
e deslocamento) e o continente de origem. As varidveis “ano do modelo” e “nome” nio

foram consideradas.

Na parte superior da tela sdo apresentados os erros quadriticos médios de
treinamento e teste. Logo abaixo, sdo apresentadas as caracteristicas da arquitetura da
rede, com a indicacdo do nimero de camadas ocultas (“Number of Hidden Layers”) e a
quantidade de neur6nios em cada camada (“Layer Sizes”). Neste exemplo foi construida
uma rede neural com uma camada oculta contendo cinco neurdnios. A quantidade de
neurdnios da camada de entrada € igual a oito, um neurdnio para cada varidvel
quantitativa continua (num total de cinco: cilindros, cavalos-for¢a, consumo, aceleragao,
peso e deslocamento) e um neurdnio para cada categoria das varidveis categdricas (total
de trés, referente a varidvel “continente de origem”: América, Europa e Asia). Na
camada de saida existe apenas um neur6nio, que corresponde a varidvel quantitativa

rd (13 29
continua “mpg”.

As linhas seguintes sdo disponibilizadas para que o usudrio realize predicdes de
novos registros, utilizando o modelo. Os valores das varidveis devem ser inseridos na
linha “Enter Inputs” e o resultado fornecido pelo modelo é apresentado na linha “Model

Output”.

Em seguida, s@o apresentados os pesos, entre as camadas da rede neural, que
formam o modelo. No exemplo apresentado na Figura 30, existem dois conjuntos de
pesos, um conjunto entre a camada de entrada e a camada oculta e um conjunto entre a

camada oculta e a camada de saida.
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MLP Prediction Model
|MSE(Training) | ETE| MSE(Test) | IETEE
Number of Hidden Layers | 1 | |
Layer Sizes | 8 5 0 1 |
Cont Cont Cat Cont Cont cont |
cylinders horsepower origin  acceleration  weight  displacement
ENTER INPUTS | 5.0000 130,0000 america 12.0000  3504.0000 307.0000
Predicted Cutput I 16 8459'
QrgIn.americ
Bias cylinders horsepower = origin.gsia  origin.europs  acceleration weight displacement
Model 1 1.0000 5 1.0000
Hdn1_hias
Hdn1_RMrn1
Hdn1_Mrn2
Hdn1_Mrn3
Hdn1_MNrnd
Hdn1_MNrn5
1.0000
Op_bias
Cp Ml

Figura 30: Pasta “NNPre” (modelos de predi¢ao)

Ap6s a criacdo e validagdo do modelo, este pode ser utilizado na previsdo de
novos registros, através do uso da pasta “Model”. O procedimento para utilizacdo da

pasta foi apresentado anteriormente no Capitulo 5.3.1.

5.4.2  Utilizacao de Rede RBF

Na pasta “ModSel” deve ser selecionada a op¢do “RBF Prediction”, que
permite a criacdo de modelos de predicdo com a utilizagdo de redes RBF. Em seguida,
os dados devem ser inseridos na pasta “Dataset” e os atributos para a criagdo do modelo

devem ser fornecidos na pasta “InputRBF” (ver Figura 31).

RBF Options RBF Prediction Model

Dataset Information .
Build Model

Save model in a separate workbook? [ NO |
Centers Source Star N? of Centers 5
o [ cylinders [horsepower] mpq hcceleratiof  weight  Jlisplacement

039684 0.43645 0.35496 026508  0.4323% 0.203178 0.63329
0.45231 0737 0.53596 021918 0.53503 0.83206 0.84512
0.42934 0.46244 0.25780 064724 067738 0.216585 0.23521
031358 060700 1.08331 099316 017224 073414 1.07600
0.50000 0.20006 0.90501 028265  0.99990 0.58622 0.14085

Figura 31: Pasta “InputRBF” (criacdo de modelos com rede RBF)

As informacdes que devem ser fornecidas pelo usudrio, sdo as mesmas ja

apresentadas para os modelos de classificacdo (Capitulo 5.3.2), com exce¢do do campo
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que estd destacado na Figura 31 e que se refere a quantidade de saidas do modelo

(Number of Outputs).

Conforme mencionado anteriormente, os modelos de predicdo podem
apresentar de uma a dez varidveis quantitativas como saida. Apds o preenchimento dos
campos com os atributos, devem ser definidos os centros da rede, com a utilizacdo de
um dos métodos disponibilizados pela aplicagdo (K-Médias, AG e Coordenadas

Estrela).

Assim como descrito no Capitulo 5.3.2, ao final da determinagéo dos centros, o
usudrio deve retornar a pasta “InputRBF” para o calculo dos pesos da rede. Na parte
inferior da pasta estardo armazenas as informagdes dos centros. Para realizar a 2* etapa
do treinamento, determinando os pesos entre a camada oculta e a camada de saida da
rede, basta pressionar o botdo “Build Model” (vale ser ressaltado que, para redes do tipo
RBEF, todos os dados sdo utilizados como base de treinamento, ou seja, ndo existe base

de testes).

z

O modelo criado € apresentado na pasta “NNPre”, conforme relatado no
Capitulo 5.4.1 (Figura 30). Para a classificacdo de novos registros deve ser utilizada a

pasta “Model” (Figura 24).

5.5 Definicao da Topologia de Redes MLP

5.5.1 Metodologia de Desenvolvimento

A seguir, serd apresentada a solugdo utilizada para a determinacdo da

configuragdo ideal de redes neurais MLP, utilizando Algoritmos Genéticos.

Na metodologia utilizada neste trabalho, cada individuo do algoritmo genético
representa uma configuracdo da rede neural. Esta representagdo utiliza um cromossomo

bindrio com 24 genes, conforme representado na Figura 32.

010]\\101010]\1 oltfof1foft]oft]o[1]o]1]o]1]

nes > nes >
6 ge esA ‘ Qde \ 6 ge esﬁ _ Qde e O
| de neur6nios na de neurdnios na | . | 6 genes > Momento
de Aprendizagem e
1la camada oculta 2a camada oculta

Figura 32: Cromossomo para configuracio de redes MLP
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Caso exista apenas uma camada oculta, os seis genes referentes a quantidade
de neur6nios da 2* camada oculta assumirdo o valor zero. Logo, a busca opera no

espaco das arquiteturas de RNA com uma ou duas camadas ocultas.

Como a quantidade de neur6nios na camada de entrada e de saida da rede
neural é funcdo do problema analisado, ela se mantém constante para todos os

individuos e, por isso, ndo precisa ser inserida nos cromossomos.

O algoritmo genético utiliza as operagdes genéticos de mutacdo e
recombinacgdo (crossover) com n pontos. O método de selecdo é o Ranqueamento e o

método de substituicdo dos cromossomos é o steady-state.

O processo de avaliagdo de cada individuo consome tempo. Devem ser
construidas redes neurais para todos os individuos, treinadas, utilizando um conjunto de
dados de treinamento, testadas, utilizando um segundo conjunto de dados de teste e
validadas utilizando um terceiro conjunto de dados de validacdo. Em seguida, deve ser

calculado o valor de aptiddo de cada individuo.

A fungdo de aptidao precisa avaliar ndo somente a precisdo da rede, mas
também seu grau de generaliza¢do. Para avaliar a precisdo é utilizado o erro de
treinamento da rede. A generalizacdo € avaliada através do erro de validagcdo, uma vez
que o conjunto de dados de validagdo contém dados que ndo foram utilizados no

processo de treinamento.

O algoritmo utilizado neste trabalho estd apresentado na Figura 33 e pode ser

assim descrito:
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Algoritmo Genético

Genétipos .
(filho) Populacao
[ ]
P 4 Genoétipos
Gerador (populagao inicial) [TT ] Ino=]
ot [TI1Ino@] | ordenagio
genotipo o4O 3 : 9-
[ e insergao
[HEE] EI:CI;D be (%
\ o (T Tl
oo 7
4@ notas de aptidao
fenotipo
avaliacao

Simulador

%

validagao

dados de dados de dados de
treinamento teste validagao

Figura 33: AG para projeto de arquiteturas neurais.
1 — Criacao da Populacao Inicial:

A populagdo inicial é formada por individuos com: quantidade de neur6nios
nas camadas ocultas, coeficiente de aprendizagem e momento selecionados
randomicamente, respeitando limites estabelecidos pelo usudrio. O nimero de neurdnios

nas camadas de entrada e de saida é constante para todos os individuos.
2 — Avaliacao da Aptidao:

Treina-se cada rede utilizando um algoritmo tipo “backpropagation”, para o
mesmo nimero de épocas (ciclos de treinamento) e com pesos iniciais iguais a zero. As
redes neurais sdo também testadas e validadas com a utilizacao de outros dois conjuntos

de dados.
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Para a avaliagdo dos melhores individuos, ¢ utilizada a seguinte funcdo de

aptiddo:

FA = ETR + ETV 31)

onde:

FA = Funcao de Aptidéo;

ETR = Erro Médio de Treinamento

ETV = Erro Médio de Validagio

3 — Ordenacao dos Individuos:

Ap6s a avaliagdo, os individuos sdo ordenados de acordo com a aptiddo.
4 — Selecao de Individuos para Reproducao:

Séo selecionados dois individuos para a reproducdo (pai e mae), utilizando o

método do ranqueamento.
5 — Aplicacao dos Operadores Genéticos:

O individuo filho € criado através da recombinacdo dos materiais genéticos dos
individuos geradores ou, nas geracdes em que ndo ocorrer a recombinagdo, o filho serd
uma copia do individuo gerador intitulado *“pai”. Em seguida, o individuo filho fica
sujeito a operagcdo de mutagdo, que, assim como a recombinagdo, pode ser aplicada ou

ndo, de acordo com sua probabilidade de ocorréncia.
6 — Avaliacao e Insercao do Filho na Populacao:

O individuo filho € entdo avaliado. Se tiver uma aptiddo pior que a do ultimo
individuo da populagdo, entdo ele é descartado, caso contrdrio, ele € inserido na

populacdo, de acordo com o seu ranqueamento, e o pior individuo é excluido da

populagdo.

7 — Volta ao passo 4.
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Os passos 4, 5 e 6 devem ser repetidos até que o nimero pré-definido de

geracgdes seja atingido.

5.5.2 Demonstracio Pratica

Para a utilizac@o dos algoritmos genéticos na definicdo da arquitetura de redes

MLP deve ser selecionada a pasta “MLPGA”, apresentada na Figura 34.

GA for MLP Topology MLP Prediction Model Generation

Chromosome

Neural Network
i Instructions:

Total Node 1% Layer (max 20 ) Inset the limits for GA search space
Total Node 2™ Layer (max 20)

Learning parameter L I (0-1)

Momentum b 5 (0-1)

No. Training cycles [N

Genetic Algorithm
Instructions:
Total Generation  [IIEZCIN Insert GA attributes
Total Individual [ 100 |
Crossover Prob. (0-1)
Mutation Prob. B (0-1)

Validation Dataset
Instructions:
Total # rows | 50 | Insert dataset for the neural network validation.
The data must not be the same used in the network training process

VEAY cylinders forsepowe| origin [acceleration| weight [isplacemer RESULT |

8 130 America 12 3504 307 18
8 165 America 12 3693 350 15
8 150 America 1" 3436 318 18
8 150 America 12 3433 304 16
8 140 America 11 3449 302 17

Figura 34: Pasta MLPGA (AG para definir a arquitetura de redes MLP)

Na parte superior da pasta sdo apresentados, da esquerda para a direita: o titulo
da pasta (GA for MLP Topology), o tipo de modelo que estd sendo tratado (classificacio
ou predicdo) e a contagem das geracdes e cromossomos processados para o
acompanhamento da execugéo do algoritmo genético. Mais abaixo estdo as informagdes

que devem ser fornecidas pelo usudrio, divididas nos seguintes blocos:

Informacoes da Rede Neural:

- Ndmero de neurdnios na 1° camada oculta: preencher com os valores
extremos de busca do algoritmo genético para a quantidade de neur6nios na 1* camada
oculta. O usudrio pode reduzir o espago de busca permitido pela aplicacdo (entre 1 e 20

neurdnios) facilitando a obtencdo da configuragado ideal;
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- Niimero de neuronios na 2° camada oculta: da mesma forma, o usudrio pode
reduzir o espago de busca do algoritmo genético para a quantidade de neurdnios da 2*
camada. Se a rede possuir apenas uma camada oculta, os valores mdximo e minimo

devem ser iguais a zero.

- Coeficiente de aprendizagem e Momento: o espaco de busca permitido pela
aplicag@o vai de 0 a 1, com a unidade minima igual a 0,05. O usudrio define a reducdo

desejada para este espago.

- Numero de ciclos de treinamento (épocas): preencher com a quantidade de
épocas que deve ser utilizada no treinamento das redes. Este valor influencia
diretamente no tempo de processamento do algoritmo genético, pois todos os individuos
da populacdo representam uma rede neural que precisa ser treinada. Todas as redes sdo
treinadas com a mesma quantidade de épocas, por isso, mesmo quantidades menores de
épocas que ndo possibilitem a criagdo de redes neurais com erros aceitdveis, podem ser

utilizadas para efeito de comparagdo entre as configuragdes;

Informacoes do Algoritmo Genético:

- Niimero de geragédes: preencher com a quantidade de geragdes que serdo
utilizadas no algoritmo genético. Deve ser observado que, por ser um AG com evolucio
steady-state, cada geracdo corresponde a criacdo de um novo individuo, que pode

substituir outro individuo da populagdo de acordo com sua aptiddo.

- Niumero de individuos: preencher com a quantidade de individuos da

populagdo.

- Probabilidade para recombinacdo: preencher com a probabilidade de

ocorréncia da operagdo de recombinacio a cada geracao;

- Probabilidade para mutacdo: preencher com a probabilidade de ocorréncia

da operacdo de mutagdo a cada geragao;

Base de Dados de Validacio: O algoritmo genético utiliza dados de treinamento e teste

para construir o modelo e entdo, de modo independente, valida o modelo com os dados
de validacdo, avaliando a sua capacidade de generalizagdo. Na aplicag¢do, deve ser

informada a quantidade de registros da base de validacdo no campo “Total # rows” e os
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dados devem ser inseridos seguindo a mesma sequéncia de varidveis utilizada na pasta

“Dataset”.

Apds o preenchimento das informagdes, o botdo “Execute GA” deve ser
pressionado para executar o algoritmo. Ao final da execucdo os resultados sdo

apresentados na pasta “MLPGAOut”, conforme mostra a Figura 35.

GA for MLP Topology MLP Prediction Model
GA Results
Nodes Nodes Learning Training Validation Fitness
Gener 4| ayer 2™ Layer parameter MO™SMUM  MsE MSE,,  MSErg + MSEy,

0 9 0 0.8 0.6 36.14 30.36 30.36 66.51
0 19 0 0.7 0.6 36.27 31.78 31.78 68.05
0 17 0 0.7 0.5 36.59 31.80 31.80 68.39
0 4 0 0.7 0.6 45.82 31.82 31.82 77.64
0 3 0 0.2 0.3 49.40 33.94 33.94 83.34
0 7 0 0.6 0.2 54.47 35.40 35.40 89.87
0 12 0 0.1 0.4 54.21 36.27 36.27 90.48
0 10 0 0.3 0.3 56.75 36.77 36.77 93.52
0 14 0 0.4 0.2 57.48 36.96 36.96 94.44
0 12 0 0.1 0.2 58.55 37.87 37.87 96.41

Figura 35: Pasta MLPGAOut (resultados do AG para topologia de redes MLP)

A pasta armazena, para os individuos de todas as geracdes, as seguintes
informagdes: numero da geracdo, quantidade de neurdnios na 1*° camada oculta,
quantidade de neur6nios na 2* camada oculta, coeficiente de aprendizagem, momento,
erro de treinamento, erro de teste, erro de validagdo e valor de aptiddo (erro de

treinamento + erro de validagdo).

5.6 Definicao da Topologia de Redes RBF com K-Médias

5.6.1 Metodologia de Desenvolvimento

A aplicacdo disponibiliza um dos modelos de treinamento mais utilizados para
redes RBF. Trata-se de um modelo de treinamento hibrido, composto por duas etapas.
Na primeira etapa (ndo-supervisionada), o nimero de fun¢des radiais e seus parametros
(centro e amplitude) sdo determinados pelo método de agrupamento K-Médias, que
utiliza a distancia Euclidiana para definir a distancia dos vetores de entrada com os

centros escolhidos.

O algoritmo de agrupamento K-Médias, usado para determinar os centros,

apresenta os seguintes passos:
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1. Inicia o nimero de clusters definido pelo usudrio, selecionando-os

aleatoriamente do conjunto de treinamento;

2. Classifica o conjunto de treinamento, isto é, para cada vetor X; do conjunto

de treinamento, acha o centro c* do cluster mais préoximo e classifica X; como um

membro de c*;
3. Para cada cluster, recalcula o centro achando a média do cluster, utilizando a
Equacgao 32;

My=—> %, (32)

onde: M; = nova média; N, = ndmero de vetores no cluster k; ?cjk = j-ésimo

vetor pertencente ao cluster k.

4. Volta ao segundo passo e mantém o loop até que a mudancga na média dos

clusters seja menor do que a especificada pelo usudrio;
5. Armazena os centros do cluster.
Para a defini¢do da amplitude (ou largura) do centro € utilizado o desvio

padrao do grupo, através da equacao:

1 Ne .
sz =—'Z(Xj_Mk)2 (33)

ko=l

onde: M = centro do cluster k; N, = nimero de vetores no cluster k; X ; = j-€simo

vetor no cluster k.

Portanto, para cada grupo definido pelo algoritmo K-Médias, é criado um
centro da rede RBF com a localizag@o correspondente ao centréide do grupo e a largura

correspondente ao desvio padrio deste grupo.

Conforme descrito anteriormente no Capitulo 4, a segunda etapa do

treinamento € supervisionada. Uma vez definida a posicdo e a largura dos centros, pode-
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se considerar o modelo como sendo linear e resolver a camada de saida através da

solugdo do sistema linear:

W=&"'D (34)

Onde a matriz de interpolagdo @ é funcdo dos centros e dos vetores de treino
pertencentes ao conjunto de dados aplicados a entrada da rede e W e D correspondem,
respectivamente, ao vetor de pesos lineares que se deseja determinar e ao vetor de

respostas conhecidas para os vetores de treino.

Para a inversdo de @ € utilizado método SVD (Singular Value Decomposition)

a fim de minimizar os efeitos de um possivel mal-condicionamento.

5.6.2 Demonstraciao Pratica

Inicialmente devem ser inseridas as informagdes sobre as bases de treinamento
e teste na pasta “InputRBF”, como descrito no Capitulo 5.3.2 (para classificacdo) ou no
Capitulo 5.4.2 (para predi¢@o), em seguida, deve ser selecionada a pasta “RBFKmeans”

(Figura 36), para a determinagéo das coordenadas e larguras dos centros da rede RBF.

Kmeans Algorithm RBF Prediction Model

Data Clustering
Instructions: Execute Kmeans

Number of Clusters Insert the total number of clusters
Obs.: The number of clusters corresponds to the number of RBF centers

Select Centers

Width Coordinates |
Obj Cluster Cluster [Total Da c___|cylinders [horsepow[acceleratiweight [displacement

1 8 1 62 0.124 0.194 0.410 0.426 0.276 0.149
2 8 2 54 0.106 0.604 0.414 0.564 0.502 0.420
3 8 3 24 0.196 0.208 0.341 0.676 0.321 0.161
4 8 4 39 0.230 0.200 0.256 0.682 0.116 0.053
5 8 5 29 0.120 0.600 0.471 0.385 0.365 0.327
6 7 6 70 0.141 0.197 0.309 0.442 0.134 0.074
7 7 7 36 0.290 1.000 0.811 0.199 0.781 0.842
8 7 8 66 0.222 1.000 0.626 0.347 0.673 0.650
9 7

10 7

1 7

12 7

Figura 36: Pasta RBFKmeans (treinamento de redes RBF com K-Médias)

Para iniciar o algoritmo K-Médias, o usudrio deve informar no campo “Number
g ) P

of Clusters” a quantidade de grupos que deseja criar na base de treinamento, onde cada

grupo corresponde a um centro da rede RBF, e pressionar o botdo “Execute Kmeans”.

Entdo, a base de treinamento € dividida em grupos e os resultados sdo apresentados.
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Na parte inferior esquerda da tela estd a lista com a identificacdo do grupo de
todos os objetos da base de treinamento. Mais a direita é apresentada uma tabela que
contém as seguintes informagdes dos grupos: quantidade de registros, desvio padrio

(que corresponde a largura do centro) e as coordenadas do centro.

Apés a verificagdo do resultado, o usudrio deve pressionar o botdo “Select
Centers” para prosseguir com o treinamento. As informacdes dos centros serdo
transferidas para a pasta “InputRBF’, onde serd realizada a segunda etapa do
treinamento, que consiste na determinacdo dos pesos da camada de saida. A
demonstragdo pratica da segunda etapa do treinamento foi apresentada anteriormente no

Capitulo 5.3.2.

5.7 Definicao da Topologia de Redes RBF com Algoritmos Genéticos

5.71 Metodologia de Desenvolvimento

O Algoritmo Genético empregado neste trabalho foi baseado no algoritmo
desenvolvido por Barreto et al. [5] e possibilita a determinacdo da quantidade de centros

mais indicada para a rede RBF, assim como suas coordenadas e larguras.

O gene € formado por um vetor real, que representa as coordenadas de um
centro e um valor real, que representa sua largura. Os cromossomos t€ém comprimento
variavel [ e sdo, por isso, definidos como segue:

def
¢ = l{e,00).{c,,0,},.. . {c;,0,}] (35)

Os operadores genéticos manipulam os valores de localiza¢do e largura dos
centros diretamente. O pseudo-cddigo do algoritmo estd apresentado na Figura 37, a

seguir:
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Inicio
Inicializar populacdo P (aleatoriamente)
Avaliar individuos da populacdo P
Ordenar a populac@o P de acordo com a aptidao
Repetir
Selecionar individuo(s) para reproducao (i; e i,)
iy, < recombinagdo (i; € i)
1,1 € mutagdo (i, ;)
Avaliar individuo gerado (i, 1)
Se i, , ; € melhor que o pior elemento de P entio
Inserir i, , ; em P de acordo com o seu "ranking"
Até atingir critério de parada
Fim

Figura 37: Pseudo-cédigo do AG para topologia de redes RBF

O algoritmo descrito é um steady-state [76], onde cada geragdo corresponde a

uma avaliagdo de aptiddo. Cada agéo serd detalhada adiante:

Inicializaciao

Stanley e Miikkulainen [69] propuseram uma abordagem diferente para a
inicializacdo da populagdo de algoritmos genéticos: ao invés de explorar todo o espago
de possiveis solugdes, porque ndo iniciar com solu¢des simples que podem crescer a

medida que ocorre o processo de evolucio?

Esta abordagem possui pelo menos trés vantagens em relacio a tradicional: (i)
exploragdo inicial das topologias mais simples, direcionando a evolugédo para solucdes
minimalistas; (ii) redu¢do do espaco de busca e, consequentemente, (iii) grande ganho

de desempenho.

Por isso, as redes sdo inicializadas com as topologias mais simples, ou seja,
aquelas com o minimo ndmero de centros permitidos, de acordo com a escolha do
usudrio. Os centros sdo inseridos em um individuo através da mutacdo topoldgica, como

apresentado adiante.

Avaliacao

z

O algoritmo genético ndo é responsdvel pela determinacdo dos pesos da

camada de saida. Assim como descrito no Capitulo 5.6, com a quantidade, localizacdo e
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largura dos centros fixada, o problema pode ser visto como uma regressdo linear, e 0s

pesos podem ser obtidos com a solugio do sistema linear: W =& - D .

Onde a matriz de interpolacdo & é funcdo dos centros e dos vetores de treino
pertencentes ao conjunto de dados, aplicados a entrada da rede. W e D correspondem,
respectivamente, ao vetor de pesos lineares que se deseja determinar e ao vetor de
respostas conhecidas para os vetores de treino. Para a inversdo de & ¢ utilizado o

algoritmo Decomposi¢do de Valor Singular (Singular Value Decomposition - SVD).

Portanto, para a avaliagdo de um individuo s@o necessdrias as seguintes etapas:
inicialmente os centros codificados no cromossomo sao utilizados para calcular a matriz
de interpolagdo ®; em seguida, o SVD ¢ utilizado para calcular os pesos da camada de
saida; finalmente, com todos os pardmetros definidos para a rede RBF, é calculado o

somatorio do erro quadratico (SSE) para os dados de treinamento.

Como o objetivo nédo € apenas minimizar o SSE para os dados de treinamento,
mas também maximizar a capacidade de generalizacdo da rede neural, o AG leva em
consideracdo a complexidade das solugdes candidatas, uma vez que se sabe que

modelos superestimados podem levar a especializagdo [38, 56, 58].

A inicializagdo minimalista, abordada anteriormente, favorece a obtencdo de
solugdes com boa capacidade de generalizagdo. Além disso, parece uma boa idéia

aplicar algum tipo de penalizagdo para topologias complexas.

Tanto o critério de Informacgdo Baysiana (Bayesian Information Criteria - BIC)
quanto o de Validagdo Cruzada Generalizada (Generalized Cross-Validation - GCV)
foram testados no trabalho desenvolvido por Barreto et al. [S] e o segundo apresentou
melhores resultados. Entretanto, mesmo utilizando este tltimo, as topologias resultantes
ndo foram tdo simples quanto poderiam ser. Por isso, foi adotada uma abordagem
diferente para o critério GCV, de modo a tornd-lo mais conservativo. O GCV ¢ dado por
[56]:

Gev =—L_ssE (36)
(P=7
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Onde p € o numero de vetores na base de treinamento e Y € uma medida da
complexidade do modelo, sendo normalmente utilizada, Y = m (o ntimero de centros da
rede). Na abordagem utilizada, ao invés de considerar o nimero de centros da rede, é

medido o nimero de centros que efetivamente trabalham no modelo.

Se tratando de redes RBF, o melhor indicador para saber quanto um centro esta
contribuindo para a operacdo da rede € a sua largura. Para tornar esta observagdo mais
clara, pode ser imaginado um centro com largura tdo pequena que € ativado somente em
resposta a um especifico vetor de entrada, o que ¢ uma propriedade indesejdvel. Neste
sentido, pode ser considerado que se um centro que esta efetivamente operando, resulta
em penalizagdo para a rede, outro que estd respondendo somente em uma area minima

do espaco de entrada deveria resultar em uma penaliza¢io ainda maior.
Por isso, o efetivo valor de 7y é definido por:

—p+1_
:uai+p_1 (37)
p

7i
Onde a; é o nimero médio de vetores que estimulam os centros do i-ésimo

individuo e pode ser calculado utilizando a sua matriz de interpolagdo ® , que contém

os valores de ativagdo dos centros para todos os vetores de treinamento. Quando

a. = p, GCV volta a sua forma original, isto é, Y= m. Mas, se d; diminuir, Y aumenta,

até atingir seu valor maximo (y = p — 1) no ponto @;= 0. O valor maximo de Y foi

definido como p — 1, ao invés de p, para evitar uma divisdo por zero na equagéo (36).

Uma vez que funcdes Gaussianas tendem assintoticamente para zero, €
necessario definir um valor limite (#) abaixo do qual as respostas dos centros podem ser
ignoradas. Com base em testes realizados, o valor de =0.01 (1% do valor mdximo de

ativacdo) se mostrou satisfatorio.

Selecao

O processo de selecdo ¢ baseado no ranqueamento, ou seja, os individuos sdo
ranqueados de acordo com seus valores de aptiddo e a probabilidade de selecdo no

sorteio € proporcional ao seu ranking.
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Recombinacao (Crossover)

Uma das maiores dificuldades encontradas ao utilizar AG para configuracdo de
redes neurais € o problema de convencdes concorrentes [20, 67, 69]. Isto ocorre quando
dois individuos distintos representam funcionalmente redes equivalentes (a troca de
genes altera o genétipo, enquanto a troca dos centros ndo afeta o fenétipo). Como
resultado, a configura¢do de uma operacdo de recombinagdo efetiva ndo € trivial. Neste
trabalho uma operag@o de recombinagio foi definida de um modo que é possivel ajustar

sua suscetibilidade ao problema de convengdes concorrentes.

A recombinagdo funciona como segue. Depois da selecdo, um dos pais

(randomicamente escolhido) € copiado, gerando o descendente.

Entdo, sdo calculadas as distancias entre os centros do descendente e do outro
pai, utilizando a equagdo Gaussiana de ativacdo dos centros da rede, com algumas

substitui¢des:

2
@(c,)= exp(——HCj _ :i H ) (38)
ex

Onde ¢; € o i-ésimo centro do descendente e ¢; € o j-ésimo centro do seu pai.

Para tornar a comparacao das distincias justa, todas as larguras s@ao substituidas por um
valor comum O = ex . Os valores @,(c j) na matriz de interpolacdo do descendente sdo

interpretados como a probabilidade do centro ¢; ser combinado com o j-ésimo centro do
seu pai. Como resultado, quanto mais préximos os centros dos descendentes sdo dos
centros dos seus pais, maior € a chance de serem recombinados. O pardmetro ex pode
controlar o rigor do processo. Pode ser visto como um modo de determinar o
compromisso de exploracdo do AG. Quando ex assume um valor grande, virtualmente
qualquer par de centros pode ser recombinado (maior exploracdo). Ao contririo, para
pequenos valores para ex as chances de recombinar centros distantes sdo reduzidas,
aliviando os problemas de convencdes concorrentes. A melhor escolha resulta em

valores entre os extremos. Nos testes realizados, ex ndo foi fixado. No inicio do
processo, ele é tal que um centro ¢; que resulte em um valor @,(c;) =0.01 possui a

probabilidade de 0.1 para ser escolhido. Este valor diminui linearmente, atingindo 0.001

na dltima geragao.
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Este processo € repetido para cada um dos centros ¢; do pai. Uma vez que o
centro ¢; do descendente é escolhido, os vetores e correspondentes larguras o sdo

recombinados usando a recombinacdo BLX-o [24].

Mutacao

Sdo utilizadas quatro abordagens para a operacdo de mutagdo, que podem ser

classificadas como paramétricas ou topoldgicas.

As mutagdes paramétricas sao: (i) mutacdo de perturbacdo, na qual um
pequeno ruido Gaussiano € acrescentado a um gene especifico e (ii) mutacdo de
substitui¢do, que substitui um gene selecionado randomicamente por outro valor dentro

dos limites possiveis.

A mutacio topoldgica inclui ou exclui centros de um individuo. Ambos iniciam
com o mesmo processo: sdo calculadas as distincias entre os centros de um individuo.
Este processo é similar ao adotado para a recombinacdo e também afetado pelo
parametro ex. Entretanto, ao invés de calcular as distincias entre os centros de dois

individuos distintos, as distancias calculadas sdo entre os centros do mesmo individuo.

Na mutacdo de divisdo, o centro ¢; com a maxima distincia média para os

demais centros possui mais chances de ser dividido.

Um novo centro ¢; = ¢; € gerado e entdo submetido a mutagdo de perturbagao.
As larguras de ambos os centros o; € 0; sdo entdo substituidos pela metade do valor

novo__

original ¢; "= ¢; "*"°= (07 ""'¢° / 2).

Na mutacdo de fusdo, quanto menor a distdncia entre dois centros, maior a
probabilidade deles se fundirem, gerando um novo centro que é a média entre eles com

uma largura que € igual & soma das larguras originais.

A premissa por trds das mutagdes topoldgicas € que uma drea de espago de
entrada que estd esparsamente populada com centros deveria ter um maior nimero de

centros e vice-versa.

Insercao
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No AG steady-state utilizado, dois individuos sdo associados através da
operacdo de recombinacdo gerando somente um descendente. Entdo, para a inser¢do dos
descendentes criados na populacdo, o pior individuo, ou seja, o individuo com maior
GCV, € eliminado. Outra abordagem, sugerida em Barreto et al. [5], é a substitui¢cdo dos

individuos mais velhos na populagdo.

5.7.2 Demonstraciao Pratica

Inicialmente devem ser inseridas as informacdes sobre as bases de treinamento
e teste na pasta “InputRBF”’, como mencionado no Capitulo 5.3.2, em seguida, deve ser
selecionada a pasta “RBFGA” (Figura 38), para a realizacdo da primeira etapa do
processo de treinamento, que consiste na determinacdo das coordenadas e larguras dos

centros da rede RBF.

GA for RBF Topology RBF Prediction Model

Genetic Algorithm
Instructions: Execute GA
Total Individual [ 100 | Insert GA atributtes

Total Generation

[ 100 |
Crossover Prob. XA (0-1)
Topology Mutation

obabitity 0.3 6~ y tides-netiro e-hidden-faye
Division Bias X (0- 1)  Division (add neurons) versus fusion (exclude neurons)

Value Mutation
Probability XN (0-1)  Value mutation changes the value of centers coordinates and width
Pertubation Bias X (0-1)  Pertubation versus replacement

RBF Options

[ Min_| Max | Instructions:
Number of Centers I I ( max 20) Inset the limits for GA search space

Structio

Select Centers After the GA execution, select a RBF configuration from the list bellow

Last Generation Results

RBF ID Number Fitness MSE SSE Centers Centers
Centers Training Training Coordina Width
1 5 20.14928 19.6487 7859.48 0.372066¢ 0.8429431 0.6607594 0.8825687 0.8781907 0.6305187
2 5 20.35955 19.85374 7941.497 0.333256% 0.62274 0.6184633 0.4903277 0.5976182 0.8184554
3 5 204758 19.9671 7986.84 0.392501€ 0.7012043 0.6977 0.8643141 0.9 0.6539153
4 5 20.48477 19.97585 7990.342 0.4601517 0.7999272 0.6631584 0.816738 0.6208487 0.7781418

Figura 38: Pasta RBFGA (treinamento de redes RBF com AG)

As informagdes que devem ser fornecidas pelo usudrio, estdo divididas nos

seguintes blocos:

Algoritmo Genético:

- Numero de individuos: preencher com a quantidade de individuos da

populagdo.
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- Niimero de geragédes: preencher com a quantidade de geragdes que serdo
utilizadas no algoritmo genético. Deve ser observado que, por ser um AG com evolucio
steady-state, cada geracdo corresponde a criacdio de um novo individuo, que pode

substituir outro individuo da popula¢do de acordo com sua aptiddo.

- Probabilidade para recombinacdo: preencher com a probabilidade de

ocorréncia da operagdo de recombinagdo a cada geragao;

- Mutagdo Topologica:

Probabilidade da mutag@o topoldgica: preencher com a probabilidade

de ocorréncia da mutacdo topoldgica que pode incluir e excluir centros na rede

RBF, através dos processos de divisdo e fusdo dos centros existentes;

Peso da divisdo: preencher com a probabilidade de ocorréncia da

divisdo em relacdo a fus@o de centros, caso ocorra a mutagdo topoldgica;

- Mutagdo Paramétrica (de Valor):

Probabilidade da mutacdo paramétrica: preencher com a probabilidade

de ocorréncia da mutacio paramétrica que altera as coordenadas e as larguras
dos centros na rede RBF, através dos processos de perturbacdo ou substitui¢ao

dos valores;

Peso da perturbagdo: preencher com a probabilidade de ocorréncia da

N

perturbacdo em relagdo a substituicdo dos valores, caso ocorra a mutacio

paramétrica;
Rede RBF:

- Niimero de centros: preencher com os valores extremos de busca do
algoritmo genético para a quantidade de centros. O usudrio pode reduzir o espaco de
busca permitido pela aplicagdo (entre 1 e 20 neurOnios) facilitando a obtencdo da

configuragdo ideal;

Apbs o preenchimento das informagdes, o botdo “Execute GA” deve ser
pressionado para executar o algoritmo. Ao final da execugdo, os individuos da ultima

geracdo sdo apresentados em uma tabela na parte inferior da tela, como apresentado na
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Figura 38. A tabela contém as seguintes informag¢des: identificador do individuo,
quantidade de centros, valor de aptiddo, erro médio quadrético, soma do erro quadratico,

coordenadas dos centros e larguras dos centros.

O usudrio deve preencher o campo “RBF ID” com o nimero identificador do
individuo correspondente a configuracdo de RBF desejada e pressionar o botdo “Select
Centers” para prosseguir com o treinamento. As informacdes dos centros serdo
transferidas para a pasta “InputRBF’, onde serd realizada a segunda etapa do
treinamento, que consiste na determinagcdo dos pesos entre a camada oculta e a camada
de saida. A demonstracdo pritica da segunda etapa do treinamento foi apresentada

anteriormente no Capitulo 5.3.2.

5.8 Otimizacao da Topologia de Redes RBF com Técnica de
Visualizacio
5.8.1 Metodologia de Desenvolvimento

Virios algoritmos t€m sido desenvolvidos para a determinacdo automdtica da
estrutura de redes neurais. Em relacdo as redes RBF, podemos citar: algoritmo dos
minimos quadrados ortogonais (orthogonal least squares — OLS) [11], métodos
construtivos [31, 57, 77] (onde a estrutura da rede é construida de forma incremental);
métodos de poda [36, 45, 54] (onde uma estrutura inicial com grande nimero de centros
é reduzida a medida que o algoritmo é executado) e métodos de otimizacdo baseados em

algoritmos genéticos [7, 14, 17, 46, 49, 50, 74].

Uma caracteristica comum destes algoritmos é que eles praticamente excluem
os usudrios do processo de configuracdo das redes RBF, o que reduz a sua carga de
trabalho, porém, impossibilita que manipulem facilmente o processo. Normalmente, os
usudarios definem os pardmetros antes da execug¢do do algoritmo, esperam pelos
resultados, avaliam os resultados e repetem todo o processo caso os resultados nio
sejam satisfatdrios, o que € especialmente inconveniente para grandes bases de dados

para as quais o ciclo iterativo é longo.

Neste trabalho, estd sendo proposto o uso de uma técnica visual, chamada
Coordenadas Estrela [41, 42, 51], que permite ao usudrio um maior envolvido no

processo de configurag¢do das redes RBF, através de uma visualizacdo interativa.
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As Coordenadas Estrela permitem a representagdo visual da configuracio da
rede RBF, a partir dos resultados obtidos com os algoritmos normalmente utilizados e
entdo, possibilita ao usudrio uma participacdo interativa na avaliacdo e refinamento

destas configuragdes. Esta metodologia estd representada na Figura 39.

Base de

Treinamentc

1

A 4

~N 3)
: (2) 5 . Andlise o
Algoritmos para Representagdo Grafica -
x Resultado - Visual
Configuragdo de Algoritme da Configuragéo
redes RBF de Redes RBF 4—Interagic
/ )

Configuragdo Final 5)
Redes RBF

Figura 39: Metodologia visual para configura¢do de redes RBF
De forma resumida, a metodologia segue os seguintes passos:

(1) — Definir as Coordenadas Estrela para os dados de treinamento da rede

RBF;

(2) — Definir as Coordenadas Estrela para os centros da rede RBF obtidos a

partir de um algoritmo convencional;

(3) — Criar visualizacdo grafica dos dados de treinamento e centros da rede para

a analise do usuario;

(4) — Possibilitar ao usudrio a utilizagdo de operagdes interativas que permitam

realizar o refinamento da configuragdo da rede RBF;
(5) — Obter redes RBF com topologias otimizadas.

Uma das vantagens das técnicas de visualizag¢@o é suportar o usudrio no melhor
entendimento da distribuicdo dos dados de treinamento e centros, facilitando a procura

por oportunidades de otimizacdo da configura¢do da rede RBF.
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As operacdes interativas permitidas pela aplicacdo incluem: editar a posi¢do do

centro, editar a sua largura, criar novos centros e excluir centros existentes.

Todas estas vantagens tornam a técnica de visualizacdo interativa muito
atrativa. Entretanto, a possivel sobreposicdo de pontos no grafico é uma questdo que
precisa ser tratada. Para possibilitar a representacdo de dados multidimensionais em
duas dimensdes, as Coordenadas Estrela permitem que aconteca sobreposicdo das
coordenadas dos eixos ndo ortogonais. Consequentemente, a localizacdo de um ponto
no espago ndo identifica unicamente os seus valores em cada eixo de coordenada.
Somente com a utilizacdo de transformagdes dindmicas interativas dos eixos como
rotacdes e aumento de escala, os usudrios podem ter um entendimento completo e

preciso da distribui¢do dos dados, como descrito no Capitulo 2.9.

5.8.2 Demonstraciao Pratica

Serdo apresentadas, a seguir, as funcionalidades interativas da aplicacdo,
utilizando a base de dados dos carros (Figura 40). Para esta demonstragdo, as variaveis
categdricas foram transformadas em quantitativas com o objetivo de diminuir a
quantidade de eixos do grifico (como explicado anteriormente, a aplicacdo trata
varidveis categdricas com k categorias como k varidveis bindrias e, por isso, seria criado

no grafico um eixo para cada varidvel bindria).

RBF Star Coordinates RBF Prediction Model

Star Coordinates Graph

Load Star
Coordinates Create Star Graph
Show Centers Source = Kmeans

Show Centers Show Centers Center Number IE
Position Width Min Activated Value [N (0- 1)

Edit Centers

Edit Center Position Center N° [IENI Create Center width (o) [

Delete Center Center N° n

Select Centers

Center | o |cylindershodel_yealorsepowe] origin [celeratid weight | name [splacement

Figura 40: Pasta “RBFStar” (configuracio de redes RBF com Coordenadas Estrela)
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Criacdo do Grafico:

Inicialmente, devem ser calculadas as coordenadas estrela dos dados da base de
treinamento, o que € realizado pressionando o botdo “Load Star Coordinates”. Em
seguida, através do botdo “Create Graph Star”, o grafico pode ser criado, permitindo a

visualizac@o da distribui¢do dos dados, como mostrado na Figura 41.
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Figura 41: Gréfico Coordenadas Estrela (base de dados com 400 carros)

As extremidades dos eixos sdo representadas por pontos, tendo ao lado o nome
da respectiva varidvel. Os 400 carros da base de dados também sdo representados por

pontos distribuidos no grafico.

Importando Resultados de Algoritmos:

Para otimizar as configuracdoes de redes RBF obtidas com os algoritmos
disponibilizados pela aplicagdo, os resultados devem ser importados e representados no
grafico com a utilizacdo do botdo “Show Centers Position”. Os centros das redes RBF
sao representados por tridngulos de diferentes cores e com diferentes legendas, como
indicado na Figura 42. A distribui¢do dos centros da rede RBF atua como um guia para

a redefini¢do da posicdo e largura dos centros.

91



¢ horsepower

g2 M}é’ix:' - As » model_year

o ‘» e o T !o
0‘”0. o o © e @ .
|AEE ey
© 4 AP ."l .::-0. .:
* weight i ‘ O'displaéement

name

A= RBFN center position

Figura 42: Representacdo de rede RBF com quatro centros

Como descrito nos capitulos anteriores, a aplicacdo permite ao usudrio a
utilizacdo de dois algoritmos para a determinagdo da configuracdo de redes RBF: o
primeiro baseado no algoritmo de agrupamento K-Médias e o segundo baseado no

método dos algoritmos genéticos.

Identificacao de Grupos de Dados

No caso da configuragdo da rede a partir do algoritmo K-Médias, a aplicacdo
permite ainda a visualizagdo dos grupos criados, possibilitando ao usuario um melhor
entendimento da distribui¢do dos dados. Os pontos na mesma cor, isto €, no mesmo
grupo, deveriam estar agrupados dentro de uma mesma drea. Os centros da rede RBF
(representados por tridngulos) devem estar aproximadamente centrados na regido do
grupo, considerando que o algoritmo seleciona um centro por grupo e a posi¢cdo do

centro corresponde ao centréide do grupo (ver Figura 43).

92



+ horsepower

¢ origin * model_year

———+acceleration o +cylinders |
. o o
2 % .o‘ °
g £
e ® 6 oo
* weight T * + displacement

¢ hame

Figura 43: Visualizacdo de quatro grupos e seus centros

Visualizacao da Area de Operacio dos Centros

Uma medida efetiva da complexidade da configuracdo de redes RBF ¢ verificar
o numero de centros que estdo efetivamente trabalhando no modelo, ao invés de contar
apenas o nimero de centros, como descrito no Capitulo 5.7.1. Um centro que estd
respondendo somente em uma 4rea minima do espaco de dados de entrada deveria

resultar em penalizagdo para a configuracdo da rede RBF.

Para possibilitar esta observag@o de forma clara, a aplicacdo permite ao usudrio
a identificacdo dos dados da base de treinamento que estimulam um determinado centro

acima de um valor de ativagdo definido pelo usudrio.

Portanto, os usudrios podem selecionar um centro especifico digitando o
nimero correspondente no campo “Center Number” e um valor minimo de ativacdo
(valor limite) para identificar os dados para os quais a resposta do centro selecionado é

igual ou superior ao limite estabelecido, como indicado na Figura 44.
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Figura 44: Visualizacdo da 4rea de operagao do grupo 4

Edicao da Posicao dos Centros

A alteragdo da posicdo dos centros é permita através de interacdo visual. Para
editar a posicdo de um centro o usudrio deve identificar o nimero do centro
(apresentado no gréafico), selecionar um ponto no grifico para representar a nova
posicdo do centro e pressionar o botdo “Edit Center Position”. Entdo o centro assumird
os mesmos atributos e a mesma posi¢cdo do dado selecionado, conforme apresentado na

Figura 45.

Esta abordagem permite a edicdo da posicao dos centros com a restri¢dao de que
somente pontos referentes aos dados da base de treinamento podem representar uma

nova posicao para os centros.
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Figura 45: Editando a posicdo do centro 1. (a) Posi¢do original, (b) nova posi¢ao

Inclusao e Exclusao de Centros

Se for necessario eliminar um centro, o usuario identifica o nimero do centro e
o exclui da rede RBF pressionando o botdo “Delete Center”. Esta operagdo pode ser
aplicada, por exemplo, para realizar a fusdo de dois centros préximos. Esta fusdo
diminui o numero de centros da rede RBF e, consequentemente, reduz sua

complexidade.

Para criar um novo centro na rede é necessdrio selecionar um ponto no grafico,
que ird representar a posicdo deste novo centro e especificar um valor para a sua largura.
Em seguida, basta pressionar o botdo “Create Center”’. Por exemplo, na Figura 46 os

centros 6 e 7 foram introduzidos.
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Figura 46: Criacdo de dois centros. (a) Centros originais, (b) inclusdo dos centros 6 e 7.

Assim como no caso da edi¢do de posi¢do dos centros, a localizacdo de novos

centros esta restrita a posi¢do dos pontos da base de treinamento.

5.8.3  Resultado Experimental

Serd apresentado neste capitulo um exemplo de otimizacdo visual da
configuragdo de redes RBF para demonstrar a praticidade e eficiéncia da metodologia.
O objetivo néo € encontrar a configuracdo ideal, mas apresentar uma demonstracdo dos

recursos visuais.

Serd utilizada a mesma base de dados (carros) e a rede foi treinada para a
predicdo do consumo dos carros (mpg — miles per gallon), baseada nos seguintes
atributos: cilindros (cylinders), ano do modelo (model year), poténcia (horsepower),
origem (origin), aceleragdo (acceleration), peso (weight) e deslocamento

(displacement). A varidavel “nome” ndo foi utilizada.

A aplicacdo permite ao usudrio a utilizacdo de dois algoritmos para
configuracdo de redes RBF, um baseado no algoritmo K-Médias e outro baseado nos
algoritmos genéticos. Em geral, os algoritmos genéticos produzem redes RBF mais
precisas, porém, a fim de melhor explorar os recursos da aplicacdo, serd refinada uma

rede RBF configurada a partir do algoritmo K-Médias.

Como descrito no Capitulo 5.6, este algoritmo realiza o treinamento das redes

RBF em duas etapas: na primeira, a localizag@o e largura dos centros sdo obtidas com o
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método de agrupamento K-Médias, na segunda, os pesos da camada de saida sdo
obtidos utilizando a resolugdo de um sistema de equacdes lineares. O algoritmo
seleciona um centro por grupo e o nimero de grupos (ou centros) é definido pelo
usudrio. Nesta demonstracao foi selecionada uma quantidade de oito centros para a rede
RBF. A posi¢édo dos centros é determinada pelo centréide dos grupos e as larguras dos
centros sdo calculadas a partir do desvio padrdo dos centros. A Tabela 2 apresenta a

largura e as coordenadas originais para os 0ito centros.

Coordenadas
Centro | Largura (o) | cylind. | model yr | hp origin | accel. | weight | displac.
1 0.253 0.210 0.774 0.330 | 0.181 0.509 0.231 0.134
2 0.182 0.200 0.268 0.344 0.366 0.522 0.202 0.104
3 0.214 0.609 0.636 0.443 0.033 0.531 0.485 0.401
4 0.200 0.600 0.199 0412 | 0.000 0471 0415 0.410
5 0.387 1.000 0.162 0.818 0.000 0.261 0.849 0.836
6 0.323 0.213 0.582 0.346 1.000 0.497 0.167 0.084
7 0.343 1.000 0.148 0.679 0.000 0.250 0.637 0.696
8 0.302 1.000 0.621 0.619 0.000 0.344 0.677 0.654

Tabela 2: Largura e coordenadas originais dos oito centros obtidos com K-Médias.

Inicialmente, o grafico Coordenadas Estrela é criado com a representacdo dos
dados da base de treinamento, em seguida, os oito centros da rede RBF sdo importados
para a visualizacdo. Os diferentes grupos sdo visualizados em diferentes cores e as

posicdes dos centros sdo representadas por triangulos (Figura 47).
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Figura 47: Visualizacdo da configuragdo original obtida com K-Médias.

A qualidade da rede RBF serd avaliada considerando o erro médio quadratico
(Mean Squared Error — MSE), que € a diferenca quadratica entre o resultado real e o
resultado previsto pela rede, e o erro absoluto relativo (Absolute Relative Error - ARE),
que € o valor absoluto de [(resultado real - resultado previsto) / resultado real]. ARE
expresso em termos de porcentagem, mostra o erro médio de predigcdo, relativo ao

resultado real. Os valores originais para o algoritmo sdo: MSE=20.6 e ARE=17.4%.

Serdo considerados como referéncia de erros aceitaveis, os valores obtidos com
uma rede MLP treinada exaustivamente para o0 mesmo problema (mais de 9000 ciclos
de treinamento), possuindo oito neurdnios na camada oculta. Os valores de referéncia

sdao MSE =7.1 e ARE =7.4%.

As operagoes de refinamento dos resultados do algoritmo foram realizadas

seguindo as seguintes etapas:

1* Etapa: As larguras dos centros sdo conhecidas como uma das principais
fontes de mal-condicionamento no treinamento de redes RBF, uma vez que controlam a
transi¢do entre os neurdnios e, por isso, a qualidade dos resultados da rede. Grandes
valores de larguras sdo desejdveis para uma melhor capacidade de generalizagao,

entretanto, a localidade da aproximacdo é também importante. O sistema permite ao
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usudrio a alteracdo da largura de cada centro. Aumentando a largura de todos os centros

para 0.700, por exemplo, os erros sio alterados para MSE=12.2 e ARE=11.5%.

2* Etapa: Na visualizacdo do resultado original do algoritmo (Figura 50),
podem ser observadas concentracdes distintas de centros em diferentes dreas. Entdo,
decidiu-se utilizar as operagdes de edi¢do dos centros para obter uma distribui¢do mais
uniforme dos mesmos. Editando a posicdo do Centro 7, como mostrado na Figura 48, os

erros sdo alterados para MSE=11.6 e ARE=10.9%.

Figura 48: Edi¢@o da posi¢do do centro 7.

3% Etapa: Duas outras operacdes foram aplicadas para a obtencdo de uma
distribuicdo uniforme para os centros. Criando dois centros (centro 9 e 10) e editando a
posicdo dos centros 1 e 2 (Figura 49) os valores dos erros caem para MSE=9.9 e
ARE=9.0%.
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Figura 49: Criacao dos centros 9 e 10 e edicdo da posi¢do dos centros 1 e 2.

Depois das alteragdes, pode ser constatada uma reducdo significativa no erro
médio quadratico (MSE) e no erro absoluto relativo (ARE), como apresentado na Figura
50. Consequentemente, este exemplo demonstra que os usudrios podem melhorar a

qualidade das redes RBF através da edi¢do dos centros.

Erro Absoluto Relativo
20.0%
15.0%
10.0%
5.0%
0.0%
Original 1a Etapa 2a Etapa 3a Etapa Referéncia

Figura 50: Redugdo do erro absoluto relativo.
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5.9 Extracao de Regras de Redes Neurais

5.9.1 Metodologia de Desenvolvimento

A aplicacdo desenvolvida neste trabalho utiliza um novo algoritmo para a
extragcdo de regras de redes neurais treinadas em aplicagdes de classificagdo de dados,
proposto por Elalfi et al. [23]. Este algoritmo é baseado nos algoritmos genéticos e pode
ser classificado como: proposicional (extrai regras na forma if.. then... else) e

pedagdgico (utiliza a RNA para a geracdo de exemplos).

Outra caracteristica é que as varidveis utilizadas no modelo precisam ser
categdricas. Por isso, varidveis quantitativas precisam ser categorizadas em intervalos

antes da criagdo do modelo.

Supondo que uma rede neural utilize um grupo de dados de treinamento com N
atributos. Cada atributo, A, (n =1, 2 ,...,N), pode ser codificado em uma sequéncia de
nimeros bindrios {x;...x;...xm,}, onde m, € igual ao ndmero de possiveis valores para o
atributo A,. Neste caso, o elemento x; € igual a 1 se ele corresponde ao valor do seu
atributo, enquanto todos os outros elementos possuem valor 0. Por exemplo: o atributo
(13 2 A . 2z 7

temperatura” pode ser representado pela sequéncia {x;, X2, X3}, onde X; € um nimero
binario que corresponde ao valor “frio”, x, a “ameno” e x3 a “quente”. Para representar

o valor frio, a sua sequéncia serd {1, 0, 0}, para ameno {0, 1, 0} e quente {0, O, 1}.

A unifo das seqiiéncias bindrias de todos os atributos, cria vetores bindrios de
tamanho fixo que representam os dados de entrada da rede neural, chamados “vetores de
entrada”. Para que a camada de entrada da rede neural possua um nimero de neurdnios

I, igual ao nimero de componentes dos vetores de entrada, este deve ser igual a:

[=Y"m, (39)

Os vetores de entrada sio representados por:

X, ={x..x.x:}, (40)
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onde m = (1, 2,...,M) e M corresponde ao nimero total de dados de entrada na rede

neural.

Para representar os dados de saida da rede neural, ou seja, as classes dos dados
de entrada (vale lembrar que o algoritmo € utilizado em modelos de “classificacdo” de
dados), também sdo utilizados vetores bindrios de tamanho fixo, chamados de “vetores

de saida” e representados por:

onde K € igual ao nimero total de classes. Se um vetor de saida pertence a Classe &,
entdo o elemento ¥; € igual a 1 enquanto todos os outros elementos do vetor sdo 0. Para
que o numero de neur6nios da camada de saida da rede neural seja igual ao nimero de

componentes dos vetores de saida, este deve ser igual a K.
Redes MLP

A estrutura de uma rede MLP, com as quantidades de neurdnios nas camadas

de entrada e saida que suportam os vetores de entrada e saida, estd apresentada na

Figura 51.
Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida
Vetores de Entrada i i k
1 0
Vetores de Saida
0 1

Classe1 Classek ClasseK

N =]l

0 1

0 0
[0 u
Xm X1

Figura 51: Estrutura de RNA adaptada para vetores de entrada e saida
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Ap6s realizar o treinamento da RNA, dois grupos de pesos sdo obtidos. O
primeiro grupo, (WGI);;, inclui os pesos entre os neur6nios de entrada i € 0s neurdnios
da camada oculta j. O segundo grupo, (WG2);y, inclui os pesos entre os neurénios da

camada oculta j e os neurdnios da camada de saida k.

O valor total de entrada do j-ésimo neurdnio oculto, I[HN}, € igual a:

1

Conforme mencionado no Capitulo 3, a func@o de ativacdo utilizada neste
trabalho para redes MLP ¢ a funcdo logistica, portanto, o valor de saida do j-ésimo

neurdnio oculto, OHN}, corresponde a:

1

—[ éxi (WGl)i,j:| @3)
l+e H=

OHN; =

O valor total de entrada do k-ésimo neurdnio de saida, ION, € igual a:

1

1+eLl

J
=l

Logo, o valor final do k-ésimo neurdnio de saida, ¥, corresponde a:

1
1
— 1 Xi(WG1);
}jiﬂ(wayz)ﬁk{1/1+e [21‘1 ”}J]

Vi = (45)

1+e

A fungdo y = f (xi;, (WGI);;, (WG2);x) € exponencial em X;, uma vez que

(WG1);; e (WG2);x sdo constantes, e seu valor mdximo € igual a 1.
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Defini¢do: Um vetor de entrada, X,,, pertence a uma Classe k se ¥, =1 e todos

os outros elementos pertencentes a Cp, sdo iguais a 0.

Consequentemente, para extrair as relagdes (regras) entre os atributos,
referentes a uma Classe k, devem ser encontrados os vetores de entrada, X, que

maximizam a fung¢éo ¥ ;. Este problema de otimizacdo pode ser assim descrito:

Maximizacdo da funcio:

Wk (xi) B ‘[Z{_m(WGl)i /} (46)
—{ XIWG2) | V1+e HT5 k

1+e

Considerando que x; sdo valores bindrios e a fun¢do ¥ (xi) ndo € linear, o

algoritmo genético (AG) pode ser utilizado na resolucio deste problema.

Além de avaliar a precisdo das regras, também € necessdrio se avaliar a
complexidade das regras. Regras com grande quantidade de condi¢des (complexas)
devem ser penalizadas em compara¢do com regras mais simples. Para o favorecimento
das regras mais simples, a quantidade de condi¢des das regras também € considera na

funcdo de aptiddao do Algoritmo Genético utilizado na resolugdo deste problema.
Redes RBF

O procedimento € similar para redes RBF. Apds realizar o treinamento da rede,
€ obtido o grupo de coordenadas dos centros e o grupo de pesos da camada de saida. O
primeiro grupo, (CC);;, inclui as coordenadas i para os centros j. O segundo grupo,

(WG);x, inclui os pesos entre os centros j € os neurdnios da camada de saida k.

O valor total de entrada do j-ésimo centro, IC;, € igual a:

IC, = lelux —-(CO), (47)
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Conforme mencionado no Capitulo 4, a funcdo de ativacdo utilizada neste
trabalho para redes RBF ¢é a funcdo Gaussiana, portanto, o valor de saida do j-ésimo

centro, OC;, corresponde a:

I 2
(£ -cc, |

0C ;= ¢l =*=—— (48)

O valor total de entrada do k-ésimo neurdnio de saida, ION,, € igual a:

2
: (Shs-cc. |
ION, =Y (WG),, -¢| —~—= = (49)
j=1

Logo, o valor final do k-ésimo neurdnio de saida, ¥, corresponde a:

2
, (3 -cc. )
v, =ION, =3 (WG),, - ——— (50)
j=1

Uma vez que (CC);; e (WG);x sdo constantes, a fun¢do vy = f (x; (CC);j
(WG); ) varia de acordo com x; e o Algoritmo Genético (AG) busca a maximizacdo da
funcdo y (x;). A diferenca em relagdo as redes MLP é que ¥ (x;) ndo possui o valor

mdaximo igual a 1, podendo assumir valores fora do intervalo [0,1].

; (S ~cc. |)
Vi) =2 (WG) ¢ —==—s (51)
j=1

Decodificacao das Regras

Para extrair as regras de uma classe, os melhores cromossomos devem ser

decodificados, como segue:
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1) Os cromossomos devem ser divididos em N segmentos, onde cada segmento
representa um atributo, A, (n = 1, 2, ...,.N), e possui m, genes que representam seus

possiveis valores;

2) Os valores do atributo existem se o valor do seu respectivo gene for igual a 1

e ndo existem se for igual a O;

3) Os termos “OU” e “E” sdo utilizados para descrever os valores existentes

para um mesmo atributo e valores para diferentes atributos, respectivamente;

4) Apds o levantamento de todas as regras, deve ser realizado o refinamento e

eliminacdo dos atributos redundantes.

Por exemplo: supondo que o melhor cromossomo, P(i) ,referente a Classe A
(cromossomo com maior valor de aptiddao ¥ 4) seja igual a “1100111”, onde seus genes

correspondem aos seguintes atributos e valores:

Atributo
Temperatura | Umidade | Vento
Cromossomo [ o | o =
c| 5| el =| €| 2| 8
S| E| €| | 5| 8| 8
(o} © [
P(i) 1 1 0 0 1 1|1

Tabela 3: Cromossomo P(i)

A regra representada pelo cromossomo P(i), é assim decodificada: Serd Classe
A se temperatura = quente “OU” amena “E” umidade = normal. O atributo vento foi

eliminado pois € redundante, ou seja, o vento pode ser forte ou fraco.

A Figura 52 demonstra, de forma resumida, as etapas do AG utilizado na

extragdo de regras das redes neurais:
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Gerar a populagao
inicial, P, com T
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onde: t=1aT e
G = numero de
geragbes

G=0
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_
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Ele)
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As regras contidas nos
cromossomos devem
ser decodificadas

Figura 52: AG utilizado na obtencdo de regras de RNA

Demonstracao Pratica

Nesta demonstragdo pratica, serdo extraidas as regras de um modelo que

nas seguintes classes:

(weight). Como a metodologia de extracdo de regras

7

é vol

determina o continente de origem dos carros (América, Asia e Europa), com base nas
seguintes caracteristicas: poténcia (hp), consumo (mpg), aceleragdo (accel) e peso
tada para modelos de
classificagdo de dados com varidveis de entrada categdricas, antes da criagdo do modelo

foi realizada a discretizagdo das varidveis continuas. As varidveis foram discretizadas

- Poténcia: [0, 100) , [100, 150) , [150,200) e [200, ) ;

- Consumo: [0, 15) , [15,20) , [20,25) e [25, »0);

- Aceleragdo: [0, 12) , [12,16) , [16,20) e [20, 0);
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- Peso: [0, 2500) , [2500, 3000) , [3000, 3500) e [3500, )
Para a utilizacdo dos algoritmos genéticos na extracdo de regras de redes
neurais deve ser selecionada a pasta “GARules”, apresentada na Figura 53.

GA for Rules Extraction MLP Classification Model

Rules Atributtes

Instructions:
Class Selection | america | = Select a class to extract rules
Min Precision ICEE (0-1)  Select minimum precision for rules
Max Num of Conditions  |IEEEE Select maximum number of conditions for rules

Genetic Algorithm
Instructions: Execute GA

Total Generation Insert GA attributes
Total Individual

Total Elitism

Crossower Prob.

Mutation Prob.

Rules Analysis )
Instructions: Execute Analysis

Total Rules Number of selected rules
Cowered Data Total number of training data covered by the selected rule(s)
Class Data Total number of training data in the class

GA Results
Select Rules hp hp hp mpg mpg mpg accel accel accel weight weight weight
Using "x" Jless 100 | .[150, 200] | .[100, 150] | .more 25 | .[20,25] | .[15,20] | .[16,20] | .[12,16] | .more 20 | .less 2500 | .[3000, 3500] |.more 3500
1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1
1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0

1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0

Figura 53: Pasta GARules (extragdo de regras de redes neurais com AG)

As informagdes que devem ser fornecidas pelo usudrio estdo divididas nos

seguintes blocos:

Informacoes das Regras:

- Selecdo da Classe: selecionar para qual classe da varidvel de saida se deseja

extrair as regras do modelo;

- Precisdo Minima: selecionar a precisdo minima permitida para as regras. A
precisdo pode ser entendida como a nota que o modelo atribui a uma regra, variando de
0 a 1. Quanto mais préoximo de 1, melhor a regra. Serve como filtro para eliminar do

resultado final as regras que ndo atingiram a nota minima estabelecida.

- Madximo Numero de Condigcbes: selecionar a quantidade maxima de
condicdes permitida para as regras. As regras podem conter de 1 a k condigdes, onde k é

igual ao ndmero de varidveis de entrada do modelo. Serve para restringir o niimero de
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regras no resultado final, eliminando as mais complexas, ou seja, as regras com maior

quantidade de condicdes.

Informacoes do Algoritmo Genético:

- Niimero de geragédes: preencher com a quantidade de geragdes que serdo
utilizadas no algoritmo genético. O AG possui evolugido geracional, ou seja, a cada

geracdo toda a populacdo € substituida;

- Niimero de individuos: preencher com a quantidade de individuos que devem

formar a populagao;

- Elitismo de Individuos: preencher com a quantidade de individuos que serdo
transferidos diretamente para a préxima geragdo, sem passar pelo sorteio e operadores
genéticos. Serdo transferidos os n melhores individuos, onde » € o valor definido pelo

usuario;

- Probabilidade para recombinagdo: preencher com a probabilidade de

ocorréncia da operagdo de recombinagdo a cada geragao;

- Probabilidade para mutagdo: preencher com a probabilidade de ocorréncia

da operacdo de mutagdo a cada geragao.

Apb6s o preenchimento das informacdes, o botdo “Execute GA” deve ser
pressionado para executar o algoritmo. Ao final da execugdo, os resultados sdo
apresentados na parte inferior da tela, conforme ilustrado na Figura 56. Para cada regra,
¢ informado: o cromossomo correspondente, o valor de aptiddo, a quantidade de

condig¢des e os dados da base de treinamento que sdo cobertos pela regra.

Para a visualizagdo das regras na forma “if.. then... else”, o usudrio deve
selecionar uma ou mais regras, marcando um “x” ao lado da(s) regra(s) deseja(s) e
pressionar o botdo “Execute Analysis” (Figura 57). No bloco ‘“Rules Analysis” serdo

apresentadas as seguintes informagdes para o grupo de regras selecionadas:
- Total de Regras: quantidade de regras selecionadas para anélise;

- Dados Cobertos: quantidade de dados da base de treinamento cobertos pelas

regras;
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- Dados da Classe: quantidade de dados da base de treinamento que

pertencem a classe para a qual estdo sendo extraidas as regras.
Além destas informacdes, ¢ apresentada uma caixa de texto com as regras
selecionadas escritas na forma “if... then... else”, como mostrado na Figura 54.

GA for Rules Extraction MLP Classification Model

Rules Atributtes

Instructions:
Class Selection Select a class to extract rules
Min Precision Select the minimum degree of precision for the rules

VtaxNumof Conditio 7 ele e maximu umber of conaditio (0 e rule

Genetic Algorithm
Instructions:
Total Generation Insert GA attributes
Total Individual max.250
Total Elitism RULE 1
Crossover Prob. IF weight = [3000, 3500] OR weight = more 3500
Mutation Prob.
Rules Analysis .
Instructions: Execute Analysis
Total Rules Number of selected rules
Covwered Data Total number of training data covered by the selected rule(s)
Class Data Total number of training data in the class
GA Results
|
Select Rules hp hp hp mpg mpg mpg accel accel accel weight weight weight
Using-"x" Jless 100 | .[150,200] | .[100, 150] | .more 25 | .[20,25] | .[15,20] | .[16,20] | .[12,16] | .more 20 | .less 2500 | .[3000, 3500] | .more 3500
e x ) 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1
i 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0
1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0

Figura 54: Pasta GARules (apresentagdo das regras)
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6 Analise de Desempenho

Neste capitulo serdo apresentados alguns testes realizados com as
funcionalidades descritas anteriormente para que se tenha uma percepcdo do

desempenho do ambiente de mineragdo de dados desenvolvido neste trabalho.

Serdo utilizadas trés bases de dados na realizacdo destes testes: “Plantas Iris”,
com 150 objetos e 4 varidveis, “Carros”, com 400 objetos e 9 varidveis, e “Clientes
Churn” ,com 5000 objetos e 21 varidveis. Estas bases de dados sdo fornecidas pelo
grupo de machine learning da Universidade da Califérnia, através do site:

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/databases.
As caracteristicas do hardware utilizado nos ensaios sao:
- Memoria RAM: 256 Mb;
- Processador: Pentium III com velocidade de 850 MHz.

Serdo descritos, a seguir, os tempos de execugcdo das funcionalidades

disponibilizadas pela aplicacdo, considerando cada uma das bases de dados citadas.

6.1 Banco de Dados “Plantas Iris”

O banco de dados “Plantas Iris” contém 150 objetos e 4 varidveis. Os objetos
sdo plantas e as varidveis sdo: comprimento e largura de sépalas e comprimento e
largura de pétalas. As plantas estio divididas em trés classes com 50 objetos cada: Iris

Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica.

Serdo criados modelos de classificacdo para definir a classe da planta de
acordo com suas dimensdes de sépalas e pétalas. Na realizacdo destes ensaios todos os
dados serdo utilizados como base de treinamento, ou seja, ndo serd selecionada uma

parte dos dados para formar a base de teste.

6.1.1 Redes MLP

Atividade: Criacao de modelo de classificacio

Caracteristicas: 500 épocas; uma camada oculta com 5 neur6nios; ajuste sequencial
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dos pesos.

Tempo: 23 segundos.

Atividade: AG para Definicao da Topologia da MLP

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geragdes (steady state - cada geragdo corresponde
a avaliacdo de um novo individuo); 100 épocas para treinamento de cada individuo; 50

dados na base de validacio (c6pia dos tltimos 50 dados de treinamento).

Tempo: 15 minutos e 21 segundos.

6.1.2 Redes RBF

Atividade: Criacdo de Modelo de Classificacao - 1a Etapa do Treinamento (K-
Médias)

Caracteristicas: 5 grupos.

Tempo: 1 segundo.

Atividade: Criacao de Modelo de Classificacio - 1a Etapa do Treinamento (AG)

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geracdes (steady-state - cada gerag@o corresponde

a avaliacdo de um novo individuo).

Tempo: 42 segundos.

Atividade: Criacado de Modelo de Classificacio - 2a Etapa do Treinamento

(Resolucao de Sistema de Equacées Lineares)

Tempo: 1 segundo.
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Atividade: Utilizacao das Coordenadas Estrela (Calculo das Coordenadas Estrela
para Base de Dados; Criacao do Grafico; Importaciao dos centros da rede RBF;
Edicao da Posicao do Centro; Criacao e Exclusao de Centro; Visualizacao da Area

de Operacao do Centro)

Tempo: Todas as atividades referentes & utilizagdo de Coordenadas Estrela duram

menos de 1 segundo.

6.1.3 Demais Funcionalidades

Atividade: AG para Extracao de Regras do Modelo

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geragdes (steady-state - cada geragdo corresponde

a avaliacdo de um novo individuo).

Obs.: Uma vez que esta funcionalidade é permita somente para varidveis qualitativas
(categoricas), foi necessdria uma atividade preliminar de discretizacdo das varidveis

continuas.

Tempo: 20 segundos.

Atividade: Utilizacao do Modelo para a Classificacio de Dados

Caracteristicas: classificagdo de 200 dados a partir da utilizacdo do modelo.

Tempo: 1 segundo.

Atividade: Criacao do Lift Chart

Caracteristicas: criagdo do grafico Lift Chart para uma determinada categoria.
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Tempo: 1 segundo.

6.2 Banco de Dados “Carros”

O banco de dados “Carros” contém 400 objetos e 9 varidveis, conforme
descrito anteriormente. Serdo criados modelos de predi¢do para determinar o consumo
do carro de acordo com base em 5 (cinco) caracteristicas: cilindros, poténcia,
aceleracdo, peso e deslocamento do motor. Na realizagdo destes ensaios todos os 400
dados serdo utilizados como base de treinamento, ou seja, ndo serd selecionada uma

parte dos dados para formar a base de teste.

6.2.1 Redes MLP

Atividade: Criacao de Modelo de Predicao

Caracteristicas: 500 épocas; uma camada oculta com 5 neur6nios; ajuste sequencial

dos pesos.

Tempo: 46 segundos.

Atividade: AG para Definicao da Topologia da MLP

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geracdes (steady-state - cada gerag@o corresponde
a avalia¢do de um novo individuo); 100 épocas para treinamento de cada individuo; 50

dados na base de validacdo (cdpia dos ultimos 50 dados de treinamento).

Tempo: 35 minutos e 30 segundos.

6.2.2 Redes RBF

Atividade: Criacio de Modelo de Predicao - 1a Etapa do Treinamento (K-Médias)
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Caracteristicas: 5 grupos.

Tempo: 1 segundo.

Atividade: Criacao de Modelo de Predicao - 1a Etapa do Treinamento (AG)

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geracdes (steady-state - cada gerag@o corresponde

a avaliacdo de um novo individuo).

Tempo: 1 minuto e 8 segundos.

Atividade: Criacio de Modelo de Predicao - 2a Etapa do Treinamento (Resolu¢ao

de Sistema de Equacoes Lineares)

Tempo: 1 segundo.

Atividade: Utilizacao das Coordenadas Estrela (Calculo das Coordenadas Estrela
para Base de Dados; Criacao do Grafico; Importaciao dos centros da rede RBF;
Edicdo da Posicio do Centro; Criacio e Exclusdo de Centro; Visualizacio da Area

de Operacao do Centro).

Tempo: Todas as atividades referentes & utilizagdo de Coordenadas Estrela duram

menos de 1 segundo.

6.2.3 Demais Funcionalidades

Atividade: Utilizacao do Modelo para a Predicao de Dados
Caracteristicas: classificagio de 200 dados a partir da utilizagdo do modelo.

Tempo: 1 segundo.
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6.3 Banco de Dados “Clientes Churn”

O banco de dados “Clientes Churn” contém 5000 objetos e 21 varidveis. Os
objetos s@o formados por dados de clientes de uma empresa de telecomunicagdes. Um
cliente € considerado um ‘“‘churn” quando ele cancela servigos da empresa ou reduz
consideravelmente a sua utilizagdo. A importancia em caracterizar este grupo de clientes
¢ possibilitar a identificacdo antecipada de clientes que comecem a apresentar
caracteristicas similares. Deste modo, podem ser tomadas medidas, como o
oferecimento de novos produtos e de promogdes, para tentar reter esses clientes. Nesta
base de dados os clientes “churn” estdo identificados previamente através de uma das
varidveis. As demais varidveis estdo relacionadas, principalmente, a quantidade de
servigos e ao volume de utilizagdo dos clientes, como por exemplo: participagdo no
plano de correio de voz, participacdo no plano internacional, valor total da conta, total
de chamadas para o servico de atendimento ao cliente, valor das chamadas

internacionais e valor das chamadas noturnas.

Serdo criados modelos de classifica¢do para definir se um cliente é churn com
base em 18 caracteristicas de utilizacdo dos servigos (duas varidveis foram excluidas:
“ndmero do telefone do cliente” e “Estado onde reside o cliente”). Na realizag@o destes
ensaios todos os 5000 registros serdo utilizados como base de treinamento, ou seja, ndo

serd selecionada uma parte dos dados para formar a base de teste.

6.3.1 Redes MLP

Atividade: Criacao de Modelo de Classificaciao

Caracteristicas: 500 épocas; uma camada oculta com 5 neur6nios; ajuste sequencial

dos pesos.

Tempo: 26 minutos e 22 segundos.

Atividade: AG para Definicao da Topologia da MLP
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Caracteristicas: 100 individuos; 100 geragdes (steady-state - cada geragdo corresponde
a avalia¢do de um novo individuo); 100 épocas para treinamento de cada individuo; 50

dados na base de validacao (c6pia dos tltimos 50 dados de treinamento).

Tempo: 19 horas e 45 minutos.

6.3.2 Redes RBF

Atividade: Criacido de Modelo de Classificacao - 1a Etapa do Treinamento (K-
Médias)

Caracteristicas: 5 grupos.

Tempo: 15 segundos.

Atividade: Criacao de Modelo de Classificacio - 1a Etapa do Treinamento (AG)

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geracdes (steady-state - cada gerag@o corresponde

a avaliacdo de um novo individuo).

Tempo: 24 minutos e 10 segundos.

Atividade: Criacdo de Modelo de Classificacio - 2a Etapa do Treinamento

(Resolucao de Sistema de Equacées Lineares)

Tempo: 14 segundos.

Atividade: Utilizacao das Coordenadas Estrela (Calculo das Coordenadas Estrela
para Base de Dados; Criacao do Grafico; Importacao dos centros da rede RBF;
Edicdo da Posicdo do Centro; Criacio e Exclusdo de Centro; Visualizacio da Area

de Operacao do Centro).
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Tempo: Todas as atividades referentes a utilizagdo de Coordenadas Estrela duram

menos de 1 segundo.

6.3.3 Demais Funcionalidades

Atividade: AG para Extracao de Regras do Modelo

Caracteristicas: 100 individuos; 100 geragdes (steady-state - cada geragdo corresponde

a avaliacdo de um novo individuo).

Obs.: Uma vez que esta funcionalidade é permitida somente para varidveis qualitativas
(categoricas), foi necessdria uma atividade preliminar de discretizacdo das varidveis

continuas.

Tempo: 33 segundos.

Atividade: Utilizacao do Modelo para a Classificacao de Dados
Caracteristicas: classificagdo de 200 dados a partir da utilizacdo do modelo.

Tempo: 1 segundo.

Atividade: Criacao do Lift Chart

Caracteristicas: criagao do grafico Lift Chart para uma determinada categoria.

Tempo: 1 segundo.

118



7 Conclusao

A implementacdo de um ambiente de mineracdo de dados que utiliza duas
classes de rede neurais, Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF),
em problemas de classificacdo e predicdo de dados, otimizadas pela associagdo com
Algoritmos Genéticos e técnica de visualizagdo, foi o objetivo e contribuicdo deste

trabalho.

Alguns diferenciais podem ser destacados em relacdo aos demais ambientes

existentes atualmente:

- Maior participagdo do usudrio no processo de criacio do modelo, com a
utilizacao de Algoritmos Genéticos para definir a topologia da rede (sem a utilizagdo de

métodos heuristicos);

- Disponibilizagcdo de Algoritmos Genéticos para a extracdo das regras contidas

nos modelos das redes neurais;

- Utilizacdo de plataforma extremamente pratica e amplamente utilizada, o MS
Excel, permitindo: combinacdo com funcionalidades nativas do MS Excel, rdpida

adaptagdo ao uso e poucos requisitos de hardware € software;

- Metodologia inovadora, com base em técnica de visualizacdo de dados

multidimensionais, para anélise e refinamento de topologia de redes RBF.

O método dos Algoritmos Genéticos mostrou-se eficaz na redugdo das
limitacdes de uso das Redes Neurais, relacionadas a definicdo da sua topologia e
extragdo das regras contidas nos seus modelos. O que foi comprovado tanto para as
Redes MLP (Multi Layer Perceptron) quanto para as redes RBF (Radial Basis

Function).

A disponibilizagdo de dois tipos de Redes Neurais (MLP e RBF) é uma
importante caracteristica da aplicagdo, pois possibilita ao usudrio a avaliacdo e selecdo
do modelo que melhor se adapta as caracteristicas especificas do problema que estd

sendo tratado.
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As andlises experimentais demonstraram a efici€éncia e a potencialidade da
metodologia que utiliza a técnica de visualizagdo Coordenadas Estrela na otimizagdo da
configuragdo de redes RBF. A andlise visual da distribuicio dos centros da rede,
associada a utilizacdo de funcionalidades interativas que possibilitam alteracdes nos
centros de forma rdpida e prética, permite a ado¢do de uma nova abordagem na andlise e

definicdo da topologia das redes RBF.

As andlises de desempenho da aplicagdo apresentaram bons resultados,
comprovando a sua aplicabilidade para bases de dados de pequeno e médio porte,
entretanto, devido aos limites de capacidade do ambiente MS Excel, grandes bases de
dados ndo sdo permitidas. A quantidade médxima de registros € igual a 65000, que
corresponde & quantidade de linhas de uma planilha. Para bases de dados maiores do
que este limite, € sugerida a utilizacdo de amostras. Em relagdo a quantidade de
varidveis o limite maximo permitido é igual a 50. Serd necessdria a utilizacdo de
técnicas de reducdo linear de dimensionalidade, como a Andlise de Componentes

Principais [10, 51] para bases com quantidade de varidveis acima deste valor.

A Anidlise de Componentes Principais, assim como outras atividades de pré-
processamento de dados, foram tratadas na tese de mestrado, com a criagao da aplicacio
StarCluster. O StarCluster foi desenvolvido no mesmo ambiente (MS Excel), podendo

ser considerado como um primeiro médulo para a solugdo completa.

Como sugestdo para trabalhos futuros, entende-se que um desenvolvimento
importante diz respeito ao aperfeicoamento do ambiente. Nesse sentido, existem alguns

trabalhos interessantes como:

a) Implantar outras arquiteturas de redes neurais, como as redes com

retroalimentagdo;

b) Implantar o processo de validagdo cruzada no Algoritmo Genético que
realiza a definicdo da topologia de redes MLP, permitindo a otimizacdo de uso dos

dados no treinamento das redes;

c) Implantar o processo de selecdo de varidveis (features selection) a fim de
melhorar a performance do Algoritmo Genético que realiza a defini¢do da topologia de

redes MLP;
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d) Analisar implantacdo do método dos Algoritmos Genéticos no treinamento

de redes MLP;

e) Analisar a inclusdo da abrangéncia da regra (total de dados da base de
treinamento cobertos pela regra) na funcgdo de aptidio do Algoritmo Genético

responsdvel pela extragdo de regras das redes neurais.
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