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rmite que engenheiros possam usar técnicas
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nos varios dominios. Este livro aborda diversos
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técnicas de aprendizagem por aglomeracdo de dados,
légica difusa e métodos de computacdo evolucionaria,
entre outros, tendo sempre em mente a utilizacao
das técnicas duma forma rapida e eficiente, sem
descurar, no entanto, o rigor glie o assunto merece.
E assim apresentado um conjinto dos algoritmos mais
utilizados e um conjunto representativo dos problemas
reais a que podem dar solucdo. De forma a que o
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Preambulo

Hoje em dia a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem computacional esta completamente
disseminada nas mais variadas tarefas de engenharia. Na realidade, a maioria dos verdadeiros
utilizadores de aprendizagem computacional ndo sdo peritos em Engenharia Informética, em
algoritmos ou em Matemédtica. Sado profissionais, muitas vezes engenheiros de outras dreas,
como a Engenharia Civil ou a Engenharia Eletrotécnica, que pretendem tirar o maior proveito
dos algoritmos de aprendizagem para resolver problemas reais, a que os algoritmos mais
tradicionais ndo conseguem responder completamente.

A presente obra dd um passo no sentido de que engenheiros possam usar as técnicas da
aprendizagem computacional de forma a que possam desenvolver solugoes que promovam
ou melhorem a produtividade nos vérios dominios. A aprendizagem computacional permite
nao s6 a identificacio de conceitos a partir dos dados, mas pode também vir a interagir
com ferramentas computacionais ja existentes apoiando assim a engenharia nas suas diversas
vertentes.

Existe muita informagcao disponivel a respeito do funcionamento e implementacdo da
maioria dos algoritmos abordados neste livro. No entanto, a bibliografia fica bem mais
reduzida e dispersa quando, além do ensino e investigacdo de algoritmos, se pretende obter
conhecimento da sua aplicagdo e adaptagao a problemas especificos. Este livro aborda diversos
temas, que vao desde as abordagens conexionistas, técnicas de aprendizagem por aglomeragao
de dados, l6gica difusa e métodos de computagao evoluciondria, entre outros, tendo sempre
em mente a utilizacdo das técnicas duma forma rapida e eficiente, sem descurar, no entanto,
o rigor que o assunto merece.

Assim, o nosso objetivo ao escrever este livro é colmatar essa falha, apresentando um
conjunto dos algoritmos mais utilizados e um conjunto representativo dos problemas reais a
que podem dar solugdo. De forma a que o livro seja razoavelmente autocontido, cada capitulo
inclui uma pequena introdugao ao(s) algoritmo(s) abordado(s), seguida de formas simples de
o(s) por em prética. Neste sentido, apresentamos o modo de utilizagao de software (sempre
que possivel livre) que disponibiliza os algoritmos, a sua configuragao e a sua utilizagdo em
casos e dados reais.

A inspiragao deste livro parte do gosto das autoras pela aprendizagem computacional, par-
ticularmente pela sua aplicacao a situagoes reais com o objetivo de a tornar acessivel. Nele, as
autoras aproveitam a oportunidade do recente sucesso da aplicagao da aprendizagem compu-
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12 CONTEUDO

tacional nos mais variados dominios, contribuindo com uma obra estruturada, alicercada em
varios anos de trabalho de docéncia e investigagdo e na sua experiéncia em varios projetos.
Trata-se de uma aposta diferenciadora e, esperemos, ganhadora, porque os desafios futuros
dos tempos modernos nao podem deixar de passar pela extragao do conhecimento no mundo
cada vez mais competitivo (e inundado de informagio) em que vivemos.

Gostarfamos de agradecer a todas as pessoas e entidades que, direta ou indiretamente
contribuiram para a elaboracao deste livro.

Esperamos que aproveitem ao maximo e que resolvam muitos problemas.

Catarina Silva
Bernardete Ribeiro
2020



Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo vamos introduzir os objetivos deste livro e apresentar alguns conceitos base
para a compreensao dos algoritmos de aprendizagem computacional e da sua aplicagao a
problemas reais, que serao expostos ao longo do livro.

1.1 Contexto

O objetivo principal do livro Aprendizagem Computacional em Engenharia é dar a conhe-
cer alguns dos algoritmos mais representativos de aprendizagem computacional, apoiando-se
numa abordagem eminentemente pratica. Com este intuito sdo apresentados algoritmos com
origens e aplicagoes diferentes, como as redes neuronais ou as arvores de decisdo. Para além
da aquisicao de conceitos e metodologias, é dado especial énfase a aplicacdo pratica de cada
algoritmo através da introducao de exemplos em cada capitulo, a que o leitor terd acesso de
forma a testar de forma auténoma aplicagdes na area da Engenharia. O piblico-alvo do livro
Aprendizagem Computacional em Engenharia é multifacetado. Por um lado, quem domina
alguns dos algoritmos propostos terd interesse principalmente em analisar, testar e expandir
as aplicagOes propostas para cada técnica. Por outro lado, um leitor menos experiente tera
acesso a detalhes suficientes sobre a formulagao e finalidades de cada algoritmo para apre-
ender os objetivos propostos nos exemplos. O livro pode servir como bibliografia de apoio
a disciplinas de licenciatura ou mestrado em Engenharia, mas a forma como os conteidos
sdo apresentados propicia especialmente uma leitura autodidata. Assim, esperamos que a
leitura deste livro estimule o uso de aprendizagem computacional na resolucdo de problemas
de Engenharia do mundo real por parte de atuais e futuros engenheiros.

1.2 Aprendizagem Computacional

A aprendizagem computacional pode ser definida como um conjunto de técnicas que permitem
que os computadores aprendam sem ser necessaria a sua programagao explicita, ou seja,

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCAO

desempenhem tarefas para as quais nao foi definido um algoritmo para obter o resultado.
Existem intimeras formas de aprendizagem tanto nos humanos como nos computadores, nao
sendo por isso de estranhar que muitas das formas de aprendizagem computacional tenham
a sua inspiragao em fenémenos biolégicos como as redes neuronais humanas ou a teoria da
evolugao, como as redes neuronais artificais e os algoritmos genéticos, repetivamente.

Existem varios tipos de problemas, mas ha duas classes que abarcam quase todos os tipos
de problemas:

e Problemas de classificagao: quando o objetivo é colocar os exemplos em uma ou mais
classes pré-definidas, por exemplo definir se uma flor é uma rosa ou uma tulipa;

e Problemas de regressao: quando o objetivo é dar um valor (normalmente numérico)
a uma entrada, por exemplo prever qual a temperatura que vai fazer amanha.

Em muitas categorizagoes, a aprendizagem computacional é colocada como um ramo da
inteligéncia artificial, incluindo quase sempre as técnicas de data mining (raramente traduzido
para mineracao de dados) e os conceitos associados ao reconhecimento de padrdes (pattern
recognition). Exemplos tipicos de aplicagoes de aprendizagem computacional incluem:

e Classificacao de um email como SPAM (ilegitimo) ou ndo-SPAM (legitimo) com base
no contetdo do email e em exemplos anteriores;

e Definicdo de trajetdrias de um robot com base numa meta a atingir e nos valores dos
sensores que permitem a detecdo de obstaculos num ambiente;

e Detecio de caras numa imagem, com subsequente classificacio de detalhes de cada
pessoa (género, sentimento, etc.);

e Apoio & decisdo médica, com base nos resultados de exames de um paciente, que per-
mitem o apoio ao diagndstico usando exemplos anteriores;

e Apoio a reconhecimento de caracteres, normalmente integrado em sistemas de OCR
(Optical Character Recognition);

e Previsao do valor de uma agao na bolsa tendo os valores anteriores.

Apesar de constituir uma ferramenta poderosa, como tentaremos demonstrar ao longo
deste livro, nem sempre a aprendizagem computacional é a abordagem mais adequada. As
técnicas de aprendizagem computacional exigem normalmente um esforgo adicional em com-
paragdo com técnicas de programacgao usuais, pelo que devem ser aplicadas sempre que a
complexidade do problema o justifique. Quando existem solu¢Ges mais simples que encon-
trem a solucao, nao se devem aplicar técnicas mais complexas. Por exemplo, para determinar
se um ndmero é primo existe um algoritmo eficiente e bem definido, pelo que fard pouco
sentido aplicar técnicas de aprendizagem computacional, apesar de tal ser possivel. Esta
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méxima é valida em muitas situagdes, mesmo quando se escolhe uma técnica de aprendi-
zagem computacional. A solugdo mais simples é normalmente a melhor, pelo que se deve
comegar a procurar pelas solugoes simples (ver caixa Ockham’s razor). Nas secgoes seguintes
iremos abordar com algum detalhe alguns aspetos importantes da aprendizagem computaci-
onal, nomeadamente os tipos de aprendizagem, as técnicas de pré-processamento dos dados

e a avaliagdo dos algoritmos de aprendizagem.

Ockham'’s razor

O principio designado por Ockham’s razor, também denominado lei da economia ou
principio da parciménia, avancado por William of Ockham, que viveu nos séculos XIII e
X1V, diz “A pluralidade ndo deve ser usada sem necessidade” (do latim “pluralitas non est
ponenda sine neccesitate”).

O principio dé prioridade ao mais simples; de duas teorias rivais, a explicagao mais simples
de uma entidade é a preferida. O principio também se expressa como “As entidades ndo devem
ser multiplicadas além da necessidade”. Muitas vezes em informética este principio é usado
com a denominacao KISS (Keep it Simple Stupid).

1.2.1 Tipos de Aprendizagem

Existem varios tipos de aprendizagem computacional, nomeadamente:

e Aprendizagem supervisionada (Figura 1.1): esta é a forma de aprendizagem mais
comum e passa por apresentar um conjunto de exemplos previamente classificados, a
partir dos quais se consegue construir um modelo para posterior aplicagdo em exemplos
novos com o objetivo de providenciar a sua classificagdo. O supervisor/professor serd
entao responsavel por fornecer os exemplos adequados para a aprendizagem;

e Aprendizagem nao supervisionada (Figura 1.2): neste tipo de aprendizagem nao
ha um supervisor, pelo que o algoritmo tera de retirar a informagao para a sua apren-
dizagem a partir das entradas disponiveis. Muitos dos algoritmos deste tipo efetuam
primeiramente parti¢des dos dados (clustering), aprendendo posteriormente a classifi-
car os padroes de entrada num numero finito de classes, normalmente com base numa
medida de similitude entre as entradas;

e Aprendizagem por reforgo critico: este tipo de aprendizagem tem as mesmas bases
que a aprendizagem supervisionada, excetuando o facto de a informagao disponivel ndo
ser a saida desejada, mas apenas a informacao de se a saida apresentada pelo algoritmo
estd certa (eventualmente com uma medida mais final do acerto). Esta informacao é
entdo usada para afinar os parametros do algoritmo de forma a aprender os exemplos
apresentados.



16 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Entrada Saida desejada
Ambiente Supervisor

Erro

/
Alg}wétmo ——
/

Figura 1.1: Aprendizagem supervisionada.

Entrada
Ambiente Algoritmo

Figura 1.2: Aprendizagem nao supervisionada.

Em qualquer tipo de aprendizagem, um dos objetivos principais é a criagdo de modelos com
capacidade de generalizacao. Generalizagio, neste contexto, é a capacidade de um algoritmo
classificar com precisao novos exemplos ainda nao observados, depois de ter construido um
modelo com base num conjunto de dados de aprendizagem. A ideia subjacente é que um
algoritmo generaliza a partir da experiéncia. Os exemplos de treino sdo oriundos de uma
distribuic¢ao de probabilidade geralmente desconhecida e o algoritmo tem de extrair deles algo
mais geral, algo sobre a distribui¢do, permitindo produzir previses 1iteis em novos casos.

Sobre-ajustamento (OQverfitting)

O conceito de overfitting esta intimamente ligado ao conceito de generalizacao. Querfitting
acontece quando um algoritmo nao consegue aprender um modelo que represente os conceitos
presentes nos exemplos de treino, ou seja, o algoritmo apenas “decora” os exemplos que
observou (faz overfit), ndo conseguindo generalizar. Nesse caso, o modelo resultante consegue
apenas dar resposta exata aos exemplos de treino, nao sendo capaz de prever a reposta em
exemplos genéricos.

Por exemplo se tentdssemos criar um modelo para aprender a somar com apenas dois
exemplos: 24+2=4 e 34+-3=6, e o algoritmo fizesse overfit, ou seja, ndo aprendesse a somar, de-
corando apenas os resultados daquelas duas somas, nao seria possivel efetuar somas diferentes
das duas apresentadas nos exemplos.
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1.2.2 Pré-processamento dos Dados

Independentemente do tipo de problema ou de algoritmo a utilizar, a maioria das aplica¢oes
de aprendizagem computacional exige um passo inicial de pré-processamento dos dados reais
oriundos do ambiente. O pré-processamento tem o objetivo de tornar os dados validos e
consistentes, aumentando a sua qualidade e também muitas vezes de os colocar num formato
em que o algoritmo possa ter um melhor desempenho. Existem vérias vertentes do pré-
processamento de dados, nomeadamente:

e Existéncia de dados invalidos: por vezes hd dados em falta ou dados fora dos valores
possiveis. Nestes casos torna-se necesséario substituir os dados ou simplesmente retira-
los caso nao seja possivel obter um valor aceitdavel para a substituicdo. Este processo é
muitas vezes denominado de limpeza dos dados (data cleaning), e consiste na detegao
e corregao (ou remogao) de registos corrompidos ou imprecisos, i.e., identificar dados
incompletos, incorretos, imprecisos, irrelevantes, etc. e depois substituir, modificar ou
excluir esses dados “sujos”;

¢ Existéncia de demasiados dados com muitas repeticoes ou nao informativos:
neste caso o método de pré-processamento poderd filtrar exemplos de treino iguais ou
simplesmente fazer uma amostragem dos exemplos de treino. Este tipo de abordagem
denomina-se reducao dos dados, uma vez que o conjunto de dados final ser4 menor do
que o conjunto original;

e Necessidade de quantizagao e normalizagao: muitas vezes as gamas das varias
entradas sdo diferentes e ndo adequadas ao algoritmo em causa. Por exemplo na clas-
sificagao de flores podemos ter entradas com a cor da flor, entradas com o tamanho
do caule, com a época do ano em que florescem, etc., tornando dificil a sua inter-
pretagao. Nestes casos pode tornar-se necessdrio quantizar (definir intervalos de valores
para entradas reais, por exemplo) e normalizar os dados. Por exemplo, uma entrada
que represente a idade pode ser dividida em gamas para criar valores discretos, que
poderao ser mais faceis de analisar;

e Filtragem, selecao de caracteristicas: esta vertente estd ligada a reducdo dos da-
dos e passa por escolher das caracteristicas disponiveis as que tém mais relevancia para
o problema em questdo. Por exemplo, se estamos a tentar identificar clientes poten-
cialmente faltosos no caso de um empréstimo bancario, o nome do cliente serda muito
provavelmente uma caracteristica pouco relevante, que nao deve ser selecionada para
fornecer ao algoritmo;

e Extracao de caracteristicas: quando os dados de entrada s@o em nimero elevado
para serem processados e ha a possibilidade de serem redundantes, entdo podem ser
transformados numa representagao reduzida do conjunto de caracteristicas. Esta repre-
sentacao envolve, de uma forma reduzida, as caracteristicas originais. Trata-se neste
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caso nao de uma simples filtragem, visto que as novas caracteristicas nao representam
valores reais do problema, mas sim de uma representacao artificial, potencialmente mais
eficiente. Estas abordagens passam normalmente pela criagdo de novas caracteristicas,
pela anédlise da correlagdo entre as caracteristicas originais, de forma a que as novas
caracteristicas sejam mais informativas.

1.2.3 Avaliagao dos Algoritmos

Um fator muito importante em aprendizagem computacional é a avaliagdo dos algoritmos de
forma a ser possivel comparar diferentes algoritmos em diferentes aplicacoes e escolher, de
uma forma informada, o melhor deles em cada situagéao.

Principal Component Analysis

A anélise de componentes principais (PCA[1, 2]) é um procedimento matemdtico que uti-
liza uma transformacao ortogonal para converter um conjunto de observagoes de varidveis
correlacionadas, de forma a obter um conjunto de varidveis nao linearmente correlacionadas
chamadas componentes principais. O nimero de componentes principais que se pode consi-
derar num determinado problema serd menor ou igual ao nimero de varidveis originais. Esta
transformacao é definida de tal maneira que o primeiro componente principal tenha a maior
variancia dos dados possivel e cada um dos outros componentes tenham variancias sucessiva-
mente menores, mas sob o constrangimento que sejam ortogonais, isto é, nao correlacionados
com 0s componentes anteriores.

Para que a avaliagao do(s) modelo(s) possa ser imparcial, deve ser realizada em dados
novos, normalmente designados por dados de teste. Desta forma, o conjunto de dados exis-
tente deve ser particionado em duas partes, uma para construir o modelo (para aprender),
normalmente designada de conjunto de treino, e outra para testar o modelo, designada de
conjunto de teste. Existem vdrias percentagens comummente adotadas (normalmente desig-
nadas por splits), estando 50/50, 67/33 e 70/30 entre os splits mais usados (a maior fatia
recai normalmente no conjunto de treino).

Outra possibilidade alternativa, que tem ganho muita popularidade, é a utilizagdo de
validagao cruzada (cross-validation), em que o conjunto de dados se divide em k partes (k
folds) e se treina e testa k vezes, usando de cada vez uma das k partes para teste e as restantes
para treino.

Além da validagao cruzada, existe uma variante denominada validacao cruzada estratifi-
cada, muito usada em problemas nao balanceados, ou seja, em que o numero de exemplos de
cada classe é muito diferente. Neste caso, garante-se que cada parte tem igual propor¢ao de
exemplos de cada classe. De uma forma geral a validacdo cruzada é frequentemente utilizada
por se adequar a conjuntos de dados pequenos, pois o conjunto de teste pode ser minimizado.
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Por outro lado, a sua utilizagdo proporciona resultados mais confiaveis do que a utilizacao
de splits, pois o split é muitas vezes aleatério, podendo enviesar os resultados. Na Figura
1.3 ilustra-se a divisao de um conjunto em k partes (muitas vezes designada por k-fold cross
valididation). Aplicando cross-validation seriam realizadas k iteragoes e tomada a média
e/ou desvio padrao do resultado dos testes como desempenho do classificador. Os conjuntos
de treino e teste para a k iteragoes seriam:

e [teracao 1: Treino com partes 1 a k-1 e teste com parte k
e [teragao 2: Treino com partes 1 a k-2 e parte k, teste com parte k-1

e [teracao k: Treino com partes 2 a k, teste com parte 1

Iteragdo 1 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ ‘k-Z‘k-l k

\

1

f

Treino Teste
Iteragdo 2 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ ’k—Z ‘ k—l‘ k ‘
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Figura 1.3: Cross-validation — divisao de um conjunto de dados em k partes.

Tendo definidos os conjuntos de treino e de teste, temos ainda de nos debrugar sobre as
métricas de avaliagdo dos algoritmos. A mais comum é o erro, mas existem vérias medidas a
ter em conta que apresentamos de seguida. Tendo como exemplo a classificacdo de mensagens
de email como SPAM, SPAM serd a classe positiva e ndo-SPAM serd a classe negativa.
Consideremos 100 mensagens a classificar, 80 legitimas e 20 SPAM. Consideremos ainda que
o0 nosso classificador acerta em 70 das legitimas (ndo-SPAM) e em 5 das SPAM, como se
apresenta na tabela (ou matriz) de contingéncia seguinte (em inglés designada muitas vezes
como Confusion Matriz).

A definigao em linguagem natural das medidas da Tabela 1.1 sera:
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Tabela 1.1: Exemplo de tabela de contingéncia.

Valor classificado: Valor classificado:
SPAM Legitimo
Valor real  Verdadeiro Positivo Falso Negativo
SPAM VP=5 FN=15
Valor real: Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Legitimo FP=10 VN=T70

e Frro: percentagem de exemplos errados do total de exemplos, independentemente da

diregdo do erro, isto é, se sao SPAM (positivo) classificados como legitimos (falso) ou
vice-versa;

e Acurdcia: percentagem de exemplos acertados do total de exemplos, independentemente

da diregao do acerto;

e Precisdo: percentagem dos exemplos escolhidos como verdadeiros que realmente sio

verdadeiros, isto é, das mensagens que foram classificadas como SPAM, que percentagem
é efetivamente SPAM,;

e Recall, Sensitivity ou True Positive Rate (Taxa de Falsos Positivos): dos exemplos que

efetivamente deviam ter sido encontrados como positivos quantos o foram, isto é, do
total de mensagens SPAM que existiam quantas encontramos;

e Specificity ou True Negative Rate (Taxa de Falsos Negativos): dos exemplos que efeti-

vamente deviam ter sido encontrados como negativos quantos o foram, isto é, do total
de mensagens legitimas que existiam quantas encontramos;

e Medida F1: média harménica da precisao e do recall com o objetivo de dar uma medida
Unica que valorize de igual modo os erros cometidos em qualquer dos sentidos (FP ou
FN).

Cada uma destas medidas apresenta um ponto de vista sobre a atuagdo de um classificador,

ou seja, sobre a avaliagdo que se faz do método de aprendizagem, e nenhuma pode realmente
substituir outra. O erro é uma medida universal que funciona bem em muitas circunstancias
e prima pela sua simplicidade, mas que tem alguns problemas.

Esses problemas surgem em cendrios nao balanceados, ou seja, em que o numero de

exemplos de cada classe é muito diferente, pretendendo mostrar-se a diferenca entre falsos
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positivos e falsos negativos, sendo que o erro muitas vezes ndo o permite. Nesses casos usam-
se medidas que enfatizem uma ou outra medida de erro (FP ou FN) ou medidas que as
combinem, como a medida F1. A Tabela 1.2 apresenta um resumo da defini¢cdo das medidas
de erro, com o exemplo da tabela de contingéncia (Tabela 1.1).

Tabela 1.2: Medidas de erro

Medida Definicao Valor
Erro TP TEN 25/100 = 25%
Acurécia TP FbTEN  79/100 = 75%
Precision (P) ThirP 5/15 = 33%
Recall (R) / Sensitivity/ TP rate TIAEN 5/20 = 25%
Specificity / TN rate TNAFP 70/80 = 88%
F1 2P 29%

Uma forma diferente de avaliagao dos algoritmos sio as curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic), que permitem uma visualizagdo do desempenho de um algoritmo. Uma
curva ROC é um grafico que ilustra o desempenho de um sistema de classificagdo binaria
através da variagdo do limiar de discriminagdo entre elementos positivos e negativos. Por
exemplo consideremos um algoritmo que tem a sua saida no intervalo entre 0 (zero) e 1
(um). Normalmente o limiar de decis@o é colocado a meio, isto é, quando a saida é inferior
a 0,5 o exemplo é considerado negativo e quando ¢é igual ou superior é considerado positivo.
Variando este limiar de decisao vamos tendo pontos de funcionamento diferentes do algoritmo,
por exemplo dois pontos extremos:

e Colocando o limiar a 0 (zero), todos os exemplos vao ser classificados como positivos,
com TPR = 100

e Colocando o limiar a 1 (um), todos os exemplos vao ser classificados como negativos,
com TPR =0

Com estes dois exemplos extremos temos dois pontos da curva ROC. Variando o limiar
entre estes dois pontos constrdi-se a curva ponto a ponto. As curvas ROC podem dar uma
ajuda na visualizagdo do desempenho de um classificador, mas normalmente é calculada a
drea sob a curva ROC para determinar a sua robustez (normalmente esta medida designa-se
por AUC (Area Under the Curve), quanto maior a drea, mais robusto o algoritmo (Figura
1.4).
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Problemas multi-classe

Um problema multi-classe é um problema em que cada um dos exemplos de entrada pode
estar numa de vérias classes, por exemplo classificar a raca de um cao dadas as suas carac-
terfsticas. A maioria dos algoritmos estao preparados para problemas bindrios, ou seja, pro-
blemas em que s6 ha duas classes, por exemplo classificar um email como SPAM ou legitimo.
Assim, muitas vezes os problemas multi-classe sdo adaptados para problemas bindrios com
uma de duas estratégias: um-contra-todos (one-against-all) ou um-contra-um (one-against-
one).

No primeiro sdo construidos tantos classificadores como classes, cada um especializado
na sua classe. No segundo sao construidos n (n-1)/2 em que n é o nimero de classes e
cada classificador distingue apenas entre duas classes. Por exemplo, se quisermos classificar
frutas em laranjas, bananas e magas terfamos 3x2/2= 3 classificadores, para distinguir: la-
ranjas/bananas, laranjas/magcas e bananas/macas. Uma realidade diversa e mais complexa
sao os problemas multi-label (multi-etiqueta), que se distinguem dos multi-classe pelo facto
de cada exemplo poder ter mais do que uma classe, por exemplo uma noticia de jornal pode
ser simultaneamente classificada nas areas desporto e moda.
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Figura 1.4: Exemplo de uma curva ROC.
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1.2.4 Resolugao de Problemas de Engenharia

A Figura 1.5 apresenta uma proposta de método de resolugdo de problemas em Engenharia.
Existem varias fases iterativas, que muitas vezes sdo revisitadas. A figura fica para exploracao
pelo leitor, enfatizando apenas que em Engenharia a descoberta, mais do que um objetivo
final, é o caminho a percorrer.
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Figura 1.5: Proposta de método de resolugao de problemas em Engenharia.

1.2.5 Software Proposto ao Longo do Livro

Ao longo do livro sdo usados alguns pacotes de software e alguns conjuntos de dados (datasets)
normalmente acessiveis a qualquer leitor.

Entre eles incluem-se o software Weka ( Waikato Environment for Knowledge Analysis)
disponibilizado pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia em http://www.cs.waikato.
ac.nz/ml/weka/. Trata-se de uma ferramenta gratuita e muito poderosa na area de data
mining. Inclui diversos algoritmos desenvolvidos em Java, permitindo também a sua extensao
com alteragoes aos algoritmos existentes ou com algoritmos desenvolvidos especificamente.
Incorpora ainda varios conjuntos de dados reais que serdao usados ao longo deste livro.

O software Matlab (http://www.mathworks.com), assim designado por se apresentar

como um laboratério de matrizes, é muito utilizado e tem como principais objetivos o célculo



24 CAPITULO 1. INTRODUCAO

numérico e o processamento com matrizes. Além desta base, tem um conjunto de toolbo-
zes que vamos apresentar para exemplificar varios algoritmos ao longo deste livro como, por
exemplo, toolboxes de processamento de sinais e de redes neuronais.

Destacamos ainda dois conjuntos de dados. O primeiro disponivel no repositério de apren-
dizagem computacional da UCI (University of California, Irvine), que podem ser obtidos
livremente em http://archive.ics.uci.edu/ml/ e que se destacam na comunidade pela
sua diversidade e abrangéncia. E o segundo disponivel em https://www.kaggle.com/, que
também disponibiliza outros recursos, como concursos em que se pode participar livremente.

Com este livro sdo disponibilizados vérios recursos, nomeadamente um conjunto de da-
dos com imagens de flores que serd usado extensivamente como exemplo ao longo do li-
vro. Esses recursos podem ser descarregados em: http://www.bit.ly/Recursos_Livro_
Aprendizagem_Computacional _v2.

1.2.6 Organizacao do Livro

Este livro encontra-se dividido em 10 capitulos focando os algoritmos e aplica¢oes mais rele-
vantes da aprendizagem computacional em Engenharia.

Depois deste capitulo introdutério, o Capitulo 2 aborda uma das técnicas mais usadas
e mais bem sucedidas de aprendizagem: as redes neuronais. S&o apresentados os principais
conceitos associados a redes neuronais artificiais, incluindo a sua inspiragao biolégica, bem
como exemplos de aplicagbes a problemas reais.

No Capitulo 3 sdo introduzidas as drvores de decisdo, um cldssico da aprendizagem compu-
tacional, nomeadamente o algoritmo C4.5, enfatizando a sua larga aplicabilidade a problemas
do dia-a-dia, dada a facilidade de perceber a sua forma de aprendizagem e de compreender
os resultados obtidos.

O Capitulo 4 foca os chamados algoritmos preguigosos, dando énfase ao k-NN (k- Nearest
Neighbors), apresentando aplicages praticas em problemas conhecidos na aprendizagem com-
putacional.

No Capitulo 5 apresentamos o algoritmo k-Means Clustering que introduzira os conceitos
especificos do clustering, técnica muito util em vérios cendrios em que ndo se dispoe de
exemplos pré-classificados.

O Capitulo 6 prossegue com as abordagens nao supervisionadas, designadamente as redes
de aprendizagem competitiva, as redes de Kohonen.

O Capitulo 7 centra-se num dos algoritmos emergentes na area da aprendizagem, obtendo
atualmente os melhores resultados num leque alargado de aplicagoes: as maquinas de vetores
de suporte (SVM — Support Vector Machines). Neste capitulo apresentam-se aplicagdes na
classificagdo de textos tanto na forma de documentos e como de paginas web.

Os comités, que usam varios modelos para atingir uma solugao, sao o foco do Capitulo
8. Este tipo de solugbes baseia-se no conceito de que vérios algoritmos podem cooperar para
obter melhores resultados em diferentes dreas de aplicagao.



1.2. APRENDIZAGEM COMPUTACIONAL 25

A 16gica difusa é abordada no Capitulo 9. Trata-se de um tipo de algoritmos amplamente
aplicado no dia-a-dia, com a facilidade de interpretagao das decisdes tomadas, nomeadamente
na area do controlo, onde sao apresentadas algumas aplicagoes.

Uma aplicagao ja tradicional com uma larga gama de aplicagoes sao os algoritmos genéticos
apresentados no Capitulo 10. A sua inspiracao biolégica é enfatizada, sendo muito relevante
para os exemplos e aplicagOes apresentados.






Capitulo 2

Redes Neuronais

Neste capitulo vamos introduzir as redes neuronais artificiais, um dos métodos de aprendi-
zagem computacional mais abrangentes e com mais aplicagoes em situagoes reais [3]. Vamos
focar inicialmente nas redes neuronais supervisionadas, abordando a sua inspiracdo bioldgica,
a sua histéria, as topologias e as configuragoes a definir [4], apresentando ainda exemplos
praticos da sua aplicagao, deixando as abordagens ndo supervisionadas para um capitulo
especifico.

2.1 Introducao

As redes neuronais artificiais sdo ferramentas poderosas de aprendizagem computacional.
Inserem-se nos algoritmos bio-inspirados, visto que o cerne do seu funcionamento é baseado
numa interpretagao simplificada do funcionamento das redes neuronais biolégicas. O cérebro
humano é constituido por cerca de 10 células nervosas denominadas neurénios, que sio a
unidade fundamental do tecido do sistema nervoso. Cada um destes neurénios tem um modo
de funcionamento relativamente simples, quando analisado isoladamente. As capacidades do
cérebro humano, inigualdveis por qualquer ser ou maquina até hoje, sdo resultado nao da
soma das agoes individuais dos seus neurénios, mas sim da sinergia resultante da sua agao co-
operativa (paralela). De facto, os neurénios do cérebro humano encontram-se intensivamente
ligados entre si, formando o que se costuma designar por rede neuronal (biolégica neste caso).
Parte desta estrutura ja nasce com cada individuo, mas existe uma parte que é estabelecida
pela experiéncia, sendo aceite pelos cientistas que todas as fungdes neuronais bioldgicas, in-
cluindo a memdria, sdo armazenadas nos neurénios e nas ligagoes entre eles. A aprendizagem
é entao vista como o estabelecimento de novas ligagoes entre neurénios, ou como a alteragao
de ligagoes ja existentes.

Os neurdnios bioldgicos podem ser divididos em trés componentes principais: as dendrites,
0 corpo e o axénio, como pode ser observado na Figura 2.1. As dendrites sdo como raizes
recetivas, constituidas por células nervosas, que transportam sinais elétricos para o corpo da

27
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célula, onde ocorre a sua soma. Se esta soma estiver acima de um dado limite, o sinal é
transportado através do axénio para o(s) neurénio(s) seguinte(s), caso contrario o neurénio
nada transmite. Um neurdnio pode estar ligado a centenas de milhares de outros neurénios.
Quando existe transferéncia de informacdo entre neurénios, existe um ponto de contacto
através do qual é efetuada a transferéncia, ponto esse denominado sinapse. A forca de cada
sinapse depende do valor da soma recebida do corpo da célula transmissora. Quanto maior o
seu valor, mais reforcada serd a relagao entre os dois neurénios em causa.

Dendrites

Axonio

Sinapse

Corpo da célula

Figura 2.1: Desenho esquematico de dois neurénios biolégicos

As Redes Neuronais Artificiais (NN - Neural Networks) sdo redes de neurénios a seme-
lhanga das que se encontram no cérebro humano. Os neurdnios artificiais sdo aproximagcoes
grosseiras dos neurénios biolégicos. Uma NN é assim um sistema computacional paralelo
constituido por elementos de processamento muito simples, ligados entre si de forma a re-
alizarem uma dada tarefa. Cada neurdnio tem um conjunto de ligagoes de entrada e um
conjunto de ligagoes de saida. Existem alguns neurénios ligados ao exterior (uns para en-
trada, outros para saida). Cada ligagao tem um peso associado sendo estes o principal meio de
armazenamento de informacao de uma rede. A Figura 2.2 apresenta uma versao simplificada
de uma rede neuronal artificial.

E importante ter sempre presente que as NN sdo aproximagoes grosseiras e simplificadas
quando comparadas com o cérebro humano. De qualquer forma, sdo dispositivos compu-
tacionais extremamente poderosos. O paralelismo macigo torna-as muito eficientes. Podem
aprender e generalizar, ou seja, podem construir modelos que permitem obter respostas em si-
tuagOes novas. Sao particularmente tolerantes a falhas (ver caixa Graceful degradation) como
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Camadas
escondidas

entrada Camada de
saida

Figura 2.2: Esquema de uma rede neuronal artificial

se verifica nos fenémenos biolégicos, ou seja, tém uma grande capacidade de adaptagao.
Sao tolerantes ao ruido e podem tratar situagdes para as quais outras solugoes apresentam
dificuldades.

Graceful Degradation

Graceful degradation ou degradacao graciosa, muitas vezes designada mais genericamente
como tolerancia a falhas, é a propriedade que permite que um sistema continue a funcionar em
caso de falha. Esta caracteristica é muitas vezes atingida através da adigdo de redundancia
ao sistema que, mesmo que nao permita manter a qualidade do servico prestado, garante que
o funcionamento nao diminua em absoluto, isto é, a diminuicao é proporcional a gravidade da
falha. Este tipo de sistemas, ditos tolerantes a falhas, contrastam com sistemas com pontos
de falha tinica, em que mesmo uma pequena falha pode causar uma avaria total, incluindo a
falha de servigo (DoS - Denial of Service).

A Tabela 2.1 apresenta um resumo da evolugao histérica das NN. Visto que s@o baseadas
em redes neuronais biolégicas, as redes neuronais artificiais tém um ntmero surpreendente
de caracteristicas observadas no processo cognitivo humano, tais como a aprendizagem pela
experiéncia, a generalizacdo a partir de exemplos e abstragdo das caracteristicas essenciais
de informagao que contenha factos irrelevantes. A aprendizagem pode ser definida como a
capacidade de executar as novas tarefas que nao poderiam ser realizadas antes, ou melhorar
o desempenho anterior como resultado de mudancas produzidas pelo processo de aprendi-
zagem. As redes neuronais artificiais podem modificar o seu comportamento em resposta a
estimulos produzidos pelo ambiente, regulando a intensidade da ligagao entre as unidades de
processamento adaptando os pesos das sinapses, reconhecendo a informagao apresentada aos
seus neuronios.



30

CAPITULO 2. REDES NEURONAIS

Tabela 2.1: Breve histéria das redes neuronais artificiais

1943  McCulloch e Pitts propuseram o modelo de um neurénio artificial,
também designado por modelo de McCulloch-Pitts [5]

1948  Weiner publicou o livro “Cybernetics”, na segunda edi¢do do
qual, em 1961, foram discutidos aspetos de aprendizagem e auto-
organizacao [6]

1949  Hebb publicou o livro “The Organization of Behavior”, no qual foi
proposta a Regra de Hebb [7]

1958  Rosenblatt introduziu o Perceptrao [8]

1969  Minsky e Papert publicaram o livro “Perceptrons” [9] no qual de-
monstraram as limitagoes de uma rede de uma tnica camada. A
area teve entdo um periodo de estagnagao

1982  Hopfield publicou varios trabalhos dedicados as Redes Recorrentes
de Hopfield [10]

1982  Kohonen desenvolveu os mapas auto-organizativos [11]

1986 O algoritmo de Retropropagacao para redes multi-camada foi re-
descoberto, desde entao houve um crescimento notével na drea [12]

1985  Foram propostas as Mdquinas de Boltzmann por Ackley, Hinton e
Sejnowski [13]

1989  Foram propostas as redes neuronais convolucionais (CNN) por
Yann LeCun [14], inicialmente preconizadas e desenvolvidas por
Fukushima em 1980 [15]

1992  Neal avanga com as redes Bayesianas [16]

1997  Asredes recorrentes de memoéria longa foram apresentadas por Sch-
midhuber e Hochreiter [17]

2006 O aparecimento das redes neuronais profundas (Deep Neural
Networks) langou um novo interesse na drea com indmeras
aplicagbes

2014  Apareceram as redes adversativas por Goodfellow [18]

Para construir uma rede neuronal temos entao de:
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1. Definir o niimero e o tipo de neurénios;

2. Definir a forma como se ligam (topologia);

3. Iniciar os pesos das ligagoes;

4. Aprender quais os pesos adequados ao problema (aprendizagem).

Nas secgoes seguintes vamos explorar estas fases da construgao de uma rede neuronal.

2.2 Neurodnios

Um neurdnio artificial (& semelhanga do bioldgico) tem como funcio realizar uma operacgao
simples que consiste em receber sinais das liga¢oes de entrada e calcular um novo valor de
saida que é enviado pela saida. Podemos dividir esta operagao em duas partes:

1. Calcular a soma pesada dos valores de entrada,

2. Calcular o valor de ativagao do neurénio utilizando uma fungao, a que se d4 o nome
de funcao de ativagao, que tem como argumento de entrada o valor calculado no passo
anterior.

Na Figura 2.3 representa-se um modelo de neurdnio artificial onde se apresentam as duas
etapas que acabamos de mencionar.

Sao visiveis 2 entradas x1, o com 2 pesos associados wi, wy e uma entrada especial de
valor 1 (existem variantes que usam -1, mas tal sé altera o sinal do seu peso), a cujo peso se
dé o nome de offset ou bias e cujo peso se representa normalmente pela letra b ou pela letra
grega 0.

A soma pesada destas entradas é realizada na primeira etapa da opera¢ao do neurénio
resultando, neste caso, em xy X wy + T X wq + (1) X 6.

Fungdo de - Saida
entrada Fungdo de

ativagdo

Figura 2.3: Modelo de neurénio artificial
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De seguida, no centro da figura, apresenta-se a funcao de ativagao (por vezes pode ser
chamada funcao de transferéncia). Nesta etapa o objetivo é determinar se a soma pesada
calculada anteriormente é suficiente para ativar o neurénio. Entre as fungdes mais comuns
encontram-se a fun¢ao degrau (por vezes também designada por fungao sinal quando o valor
inferior é -1 em vez de 0), a fungao linear e a fungao sigmoéide, representadas na Figura 2.4.

(a) Degrau (sinal) (b) Linear (c) Sigmdide

Figura 2.4: Fungoes de ativagao: Degrau, Linear e Sigmoéide

M
v
L
v

Figura 2.5: Perceptrao monocamada

Considerando o exemplo anterior do neurénio com 2 entradas e com uma fungao de
ativagao em degrau, ou seja, um perceptrao, representado na Figura 2.5, a sua ativacao
seria determinada por:

1, T X Wy + a9 X wy — 60 >0 91
0, T X Wy + X9 X wy — 0 <0 21)

Repare-se que isto equivale a dizer que o valor de ativacao do neurdnio sera 1 se a soma
pesada das entradas for maior que 6 e 0 em caso contrario. O 6 representa, assim, o valor
minimo que a soma pesada das entradas tem que ter para que o valor de ativagao do neurénio
seja igual a 1. Pode utilizar-se o § com outras fungoes de ativagdo que nao a fungao degrau.

Apesar de um neurénio ser um elemento simples de computacdo, apresenta capacidade
surpreendente para resolver alguns problemas. Também tem, no entanto, algumas limitagoes.
A principal limitagao é a de apenas conseguir dividir o espago de entradas de uma forma linear.
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Neste caso, em duas dimensoes (duas entradas) a divisdo é feita por uma reta, em trés
dimensodes sera por um plano e em espagos dimensionais maiores, diz-se que a divisao é feita
por um hiperplano.

Tal implica que um neurdnio sé consegue representar fungoes linearmente separaveis, o
que constitui uma séria limitagao nas funcoes que podem ser representadas.

Podemos verificar que é muito fdcil construir uma rede neuronal s com um elemento que
consiga realizar operagoes de AND ou OR, como se representa na Figura 2.6 num exemplo
de légica binaria em que o verdadeiro é representado pelo valor 1 e o negativo pelo valor —1.

wi=1

1,1 X 11 1,1 X 11
° AND e, Le WD 1D 1o @D
wy=1
W= Xa Xz

o o o o
Q D @D 1y a1
OR

wil AND OR

Figura 2.6: Redes perceptrao para as operagoes AND e OR

Mas ja nao sera possivel construir tal rede para realizar uma operagao de XOR, visto que
nao é linearmente separavel, como facilmente se verifica com a representacao da Figura 2.7.

(D) g [, aD
(1,-1) ° [ (1,-1)
XOR

Figura 2.7: Problema nao linearmente separavel: XOR

Assim, serd necessario levar as redes neuronais para o passo seguinte, ou seja, a constru¢ao
de redes com varios neurdnios, organizados muitas vezes em topologias com varias camadas,
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COIMO Veremos na secqéo Seguinte.

2.3 Topologias de Redes Neuronais

Existem vérias topologias de redes neuronais artificiais com caracteristicas diferentes. Uma
das mais importantes caracteristicas diferenciadoras é se as redes tém apenas ligacoes para a
frente (redes feed-forward) ou se existem ciclos de realimentacao (redes recorrentes). Outra
diferenga importante é se as redes tém um supervisor ou professor, isto ¢, se sdo supervisi-
onadas ou se tém algoritmos auténomos de aprendizagem, isto é, se sdo auto-organizadas.
Neste capitulo vamos dar énfase apenas as redes neuronais supervisionadas, especialmente as
redes feed-forward [19].

2.3.1 Redes Feed-forward

Como se verificou no exemplo apresentado na Figura 2.7, de uma forma geral, um neurdnio,
mesmo com varias entradas, nao é suficiente para resolver a grande maioria dos problemas re-
ais. Sao necessarios varios neurdnios a trabalhar em paralelo, no que se costuma designar por
uma camada de neurénios, ou até varias camadas de neurdénios constituindo uma arquitetura
multicamada, como se representa num exemplo simples na Figura 2.8.

Figura 2.8: Modelo de uma rede neuronal com uma camada escondida

Trata-se de uma rede feed-forward, isto é, de uma rede apenas com ligacoes para a frente
ou diretas, com uma camada escondida. Cada camada tem a sua matriz de pesos w, neste
primeiro exemplo nao se encontram representados os bias. Neste caso a camada de saida tem
apenas um neurdnio (n3) e a camada intermédia (camada escondida), é constituida por dois
neurénios (ny e ng), mostrando desta forma que as varias camadas podem ter um nimero
diferente de neurdénios. Quando ha véarias camadas intermédias (entre a entrada e a saida)
sao todas denominadas de camada escondida (1* camada escondida, 2* camada escondida,
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e assim sucessivamente da entrada para a saida). As saidas de umaa camada constituem as
entradas da camada seguinte, de forma que cada camada pode ser interpretada como uma
camada isolada.

Perante um problema a resolver com redes neuronais feed-forward, o nimero de neurénios
nas camadas de entrada e de saida sdo normalmente féceis de definir pela prépria definigao
do problema. Por exemplo, no caso do XOR binério seriam necessariamente duas unidades
de entrada e uma unidade de saida.

J& o numero de neurénios em cada camada escondida e o nimero de camadas escondidas
é uma questao bem mais subjetiva. A verdade é que, apesar de existirem muitas heuristicas
para escolher a estrutura de uma rede neuronal, ndo existe um método que permita escolher
com exatidao a melhor estrutura para uma rede neuronal.

Se a rede for demasiado pequena, pode nao conseguir resolver o problema proposto. En-
quanto que se a rede for demasiado grande, apesar de conseguir memorizar os exemplos
apresentados, pode revelar-se incapaz de generalizar para 14 desses exemplos, isto é, pode
perder a sua capacidade mais importante que é a capacidade de aprender.

Este problema chama-se overfitting (ver caixa no Capitulo 1) e constitui um problema
generalizado em termos de algoritmos de aprendizagem, como veremos ao longo deste capitulo
e deste livro.

Redes multicamada

As NN multicamada sdo mais poderosas do que as redes monocamada, tendo por isso mais
aplicagoes. Por exemplo, ao contrario de uma rede monocamada, uma rede com uma camada
escondida, com funcédo de activagao sigmdide na camada escondida e fungao de ativagao linear
na camada de saida, é capaz de aproximar qualquer fun¢do com um erro muito pequeno, desde
que convenientemente treinada.

2.4 Algoritmos de Aprendizagem

Vamos entdo apresentar alguns dos algoritmos de aprendizagem mais importantes na drea
das redes neuronais. Todos os algoritmos tém como objetivo encontrar para determinada
topologia, o conjunto de pesos (e bias) que resolva determinado problema. Ou seja, que
permita que a rede neuronal apresente a saida desejada para todas as entradas que possam
ser apresentadas. Os algoritmos de aprendizagem podem ser classificados em vérios tipos,
como j4 foi referido no capitulo anterior:

e Aprendizagem supervisionada

e Aprendizagem nao supervisionada
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e Aprendizagem por reforgo critico

A aprendizagem supervisionada assume que existe um supervisor ou professor que dispo-
nibiliza os exemplos, permitindo que a rede tenha conhecimento da saida desejada e possa
dessa forma alterar os pesos para ficar mais proxima.

Por outro lado, a aprendizagem nao supervisionada deixa a cargo da rede neuronal a
definigdo do seu acerto. As redes com este tipo de aprendizagem recorrem normalmente a
métricas de similitude entre exemplos de entrada para criar conjuntos com exemplos seme-
lhantes.

Jé& na aprendizagem por reforgo critico existe um supervisor, mas limita-se a indicar para
cada saida da rede se estd correta ou nao (por vezes também indica o sentido do erro) nao
indicando uma medida precisa da saida desejada. Esta forma de aprendizagem é muitas vezes
aplicada em sistemas com poucos recursos ou quando nao se sabe efetivamente qual a saida
desejada.

Vamos focar-nos nos algoritmos supervisionados pois sdo os mais utilizados e os mais
representativos dos problemas reais que podem ser resolvidos usando uma rede neuronal.

2.4.1 Regra de Hebb

A regra de Hebb [7] foi umas das primeiras regras de aprendizagem para redes neuronais
a ser definida. Foi proposta como eventual mecanismo para modificagdo das sinapses no
cérebro, tendo sido usada desde entdo para treinar redes neuronais artificiais. A ideia basica
da regra de Hebb é que se dois neurdnios, como os representados na Figura 2.9, estdo ativos
simultaneamente, a ligacdo entre eles deve ser reforgada, ou seja, se um neurénio ¢ receber
uma entrada do neurénio j, a modificagdo do peso que os liga deve obedecer a: Aw;; = aq;a;
, onde Aw;; representa a alteragdo do peso da ligagdo do neurdénio j para o neurdnio i e «
uma constante positiva de proporcionalidade, que representa a velocidade de aprendizagem.

Figura 2.9: - Ligacao sindptica entre dois neurénios

A regra de Hebb tem também uma versdo supervisionada que, em vez da ativagdo do
neurénio de saida (a;), usa a saida desejada para o neurénio (d;), ou seja, Aw;; = ad;a;.
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2.4.2 Regra Delta (Widrow-Hoff)

A regra de Widrow-Hoff, altera os pesos das ligagoes entre neurdnios (sinapses) de acordo
com Aw;; = a(d; — a;)a;j, no caso de uma funcio de ativagdo linear. Esta regra também ¢é
denominada como regra Delta, uma vez que usa a diferenga entre a ativagao atual a;, e a
ativagao desejada, d; [20].

2.4.3 Algoritmo de Aprendizagem do Perceptrao

O perceptrao foi talvez a rede neuronal de onde derivaram os modelos de redes neuronais
seguintes, podendo ser considerado o primeiro modelo de redes neuronais. Foi proposto por
Rosenblatt em 1957 [8], consistindo num neurénio (ou numa camada de neurdnios) sé com
ligagoes feed-forward em que cada neurénio, a semelhanga do que jé vimos anteriormente,
calcula a soma pesada das suas entradas e apresenta como saida o valor 1 se essa soma
ultrapassar um determinado limite 6 e -1 em caso contrario (utiliza, portanto, a fungao sinal
como fungao de ativagio). Note-se que esta notacio difere da mais usual em que as saidas de
um problema bindrio sao denotadas com 0 e 1, em vez do -1 e 1 aqui apresentado. As duas
formas de representacao coexistem e sao aplicadas de acordo com a natureza dos problemas.

A regra de aprendizagem do perceptrao é um exemplo de aprendizagem supervisionada,
ou seja, parte de um conjunto de exemplos que representam o comportamento desejado para
a rede, que definem para cada entrada, a saida desejada. A medida que cada entrada é
apresentada a rede, a saida obtida é comparada com a saida desejada. Depois de efetuada a
comparagao e calculado o erro, a regra de aprendizagem ajusta os pesos de forma a colocar
a rede numa situacao mais proxima do objetivo.

O treino comega pela atribuigdo, normalmente aleatéria, de valores iniciais aos parametros
(pesos) da rede. Depois de cada apresentagao de uma entrada, pode definir-se o erro como a
diferenga entre a saida desejada e a saida obtida: e = d — a, onde d é a saida desejada e a é
a saida obtida. Podem entao definir-se trés situagdes de aprendizagem:

1. O erro é zero e os pesos ficam inalterados
2. O erro é negativo e os pesos sao alterados com o valor negativo
3. O erro é positivo e os pesos sao alterados com o valor positivo
Ou, numa expressao unica:
u,novo — U)antem'or + (d _ (J)’I’ — wantem'or 1 ex (22)
Estas regras podem ser estendidas ao bias, tornando-o mais um peso:

bnovo — banterior +e (23)
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A regra de aprendizagem do perceptrao converge para uma solugdo num nimero limitado
de passos, desde que exista uma solu¢do. No entanto, como o perceptrao tem a capacidade
de dividir o espaco de entradas em duas regioes o perceptrao so é capaz de resolver problemas
linearmente separaveis. Como se pode verificar no exemplo da Figura 2.10, ja anteriormente
apresentado na Figura 2.5, no caso de um perceptrao com duas entradas (Figura 2.10 a
esquerda), considerando § = —1 (ou b = —1 de acordo com a notagao), wy; = wyy = 1, 0
limiar de decis@o sera:

n=wpr +wpts+0=x,+15—1=0 (2.4)

Esta expressao define uma linha no espago de entradas, como se pode observar no grafico
do lado direito da Figura 2.10.

Xo
Xl Wi 1

)

Wi T 0 1 X4
1

v
(
v

X3

Figura 2.10: Perceptrao monocamada e espago de entradas

Para determinar qual dos lados da reta corresponde ao neurénio ativo, a = 1, basta testar
uma entrada. Por exemplo para z; = 2 e x5 = 0, teremos a saida:

a=sinal(2x1+0x1—1)=sinal(l) =1 (2.5)

Como da operacao anterior resulta a = 1 , ent@o o neurénio é ativado. Caso, para o
problema em questao, se pretendesse que o neurénio nao fosse ativado, isto é, apresentasse a
sua saida a = —1, ter-se-iam de alterar os pesos. Comecando por calcular o valor do erro:

e=d—a=-1-1=-2 (2.6)

Teremos de seguida de atualizar os pesos, usando

wnovo — wanterior + ex (27)
W =1-2x2=-3 (2.8)
Wi =1-2x0=1 (2.9)

A atualizagao dos pesos prossegue apresentando todos os padroes de entrada. O processo
para quando o perceptrao “acerta’ em todos os padroes apresentados.
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2.4.4 Regra Delta Generalizada (Least Mean Squares)

A regra Delta Generalizada, também conhecida como LMS (Least Mean Squares) [12], pode
ser vista como uma generalizagdo do algoritmo de treino do perceptrao, de modo a estender
esta técnica a entradas e saidas continuas. A diferenga reside na definicdo da forma de
alteragao dos pesos, que é realizada de acordo com:

Aw = adx (2.10)

Onde § = d — a, ou o erro, é a diferenga entre a saida desejada e a saida atual para a
entrada x e a é a velocidade de aprendizagem entre 0 e 1. As redes onde se aplica a regra delta
generalizada tém normalmente unidades de saida lineares (com fungéo de ativagao linear),
de forma a poderem ser diferenciaveis, o que ndo aconteceria com fungoes de ativagao em
degrau que apresentam derivada infinita em x = 0. Esta necessidade de diferenciacdo deriva
do célculo do valor de delta (6), como vamos ver de seguida.

A saida deste perceptrao para uma entrada z; serd entao dada por:

a:ijxj—G (2.11)
J

A funcao de erro LMS (Least Mean Squares), tal como o préprio nome indica, é a soma
quadratica dos erros para todos os padroes de entrada , ou seja, o erro total, F, é definido
por:

EP = lZ(dﬂ —aP)? (2.12)
2 p
O procedimento LMS encontra os valores dos pesos que minimizam a fungao de erro, por
um método chamado gradiente descendente, em que a ideia é fazer uma alteragdo dos pesos
proporcional ao negativo da derivada do erro, como se mostra esquematicamente na Figura
2.11 e nas Equagoes 2.13 a 2.17 para fungoes de ativagao lineares, mostrando calculo de A,
ou seja, 0 erro para a entrada p, com os valores atuais dos pesos (antes da atualizagio).

OE?

Apw; = —aawj (2.13)
giu:_ - (2.15)
o @ -w) (2.16)

Apw; = adPx; (2.17)
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Erro

Figura 2.11: Algoritmo Least Mean Squares (gradiente descendente)

2.4.5 Retropropagacao (BackPropagation)

As limitagoes inerentes aos algoritmos de aprendizagem do perceptrao e da regra delta levaram
a uma reducao do interesse das redes neuronais artificiais durante a década de 70. O principal
problema foi o facto de o perceptrao inicial s6 ter uma camada, nao sendo direta a aplicagao
da regra de aprendizagem a perceptroes multicamada, que teriam potencial para resolver
problemas mais complexos.

Quando temos uma sé camada conseguimos calcular o erro, como a diferenca entre o
desejado e o obtido, pois sabemos a saida desejada. Enquanto que, no caso de camadas
escondidas, nao existe um objetivo explicito para as saidas das unidades escondidas, nao sendo
por isso trivial o cdlculo do erro e a sua utiliza¢ao para atualiza¢ao dos pesos. O ressurgimento
do interesse deu-se com a investigagdo de Rumelhart e da sua equipa [12] apenas em 1986,
cuja principal descoberta foi o algoritmo de retropropagagao (backpropagation).

A ideia central desta solucao é a de que os erros para as unidades das camadas escondidas
sao determinados retropropagando os erros das unidades da camada de saida. O algoritmo
pode, também, ser considerado uma generaliza¢ao da regra Delta para fungoes de ativagao
nao lineares e pode ser aplicado a redes com qualquer ntimero de camadas.

A aprendizagem ¢ inicialmente semelhante a regra do perceptrao, ou seja, parte de um
conjunto de exemplos, que representam o comportamento desejado para a rede, definindo
para cada entrada x, a saida desejada d. O objetivo é que a rede aprenda o mapeamento de
cada entrada para o respetivo vetor de saida, pela alteracao de valores apropriados para os
pesos das ligacoes (sinapses) da rede.

Problema da atribuigao do crédito
Em 1958 quando foi apresentado o algoritmo de aprendizagem do perceptrao, juntamente com
a regra Delta, houve um aumento do interesse na investigacao na érea das redes neuronais.
Mais tarde, em 1969, Minsky e Papert [9] demonstraram as suas limitagoes, sucedendo-se um
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periodo de estagnacao. Estas limitacoes estavam associadas ao facto de, com uma camada,
o perceptrao s6 resolver problemas linearmente separdveis e o algoritmo nao ser adaptéavel
a redes multicamada. Este problema ficou conhecido como o problema de atribui¢ao do
crédito, que consistia em o algoritmo nao ser capaz de definir que quota parte do erro cabia
a cada camada escondida, isto é, como se deveria atribuir a cada neurénio o seu crédito
(responsabilidade) pelo erro total final. Esta situagao s6 foi contornada com o surgimento do
algoritmo de retropropagacao em 1986 [8].

Essa alteracao é realizada sempre que a saida desejada d e a saida real a ndo sejam
coincidentes, aplicando nessa altura o método do gradiente: wj" = wfj"‘e”m" + Aw;;, com

Awy; = —a%. onde « é a taxa de aprendizagem e E a medida de erro. Esta alteracao é

o
facilmente calculavel para as unidades de saida, como referido na sec¢ao anterior.
Para as unidades escondidas é calculado o somatdério da contribuigdo do erro de cada

unidade de saida. A Figura 2.12 apresenta um exemplo.

Z

Figura 2.12: Exemplo de retropropagacao de erros

Considerando uma camada de saida com 3 unidades (neurénios) o erro calculado para
cada uma é designado por 0y, 0o, d3. O erro da unidade escondida (d;) é calculado pela
retropropagacao dos da camada seguinte, ou seja:

(51' = /IU151 + u}262 + w';ég (218)

Tendo o erro, aplica-se o ajustamento dos pesos para a camada anterior, da mesma forma
que para a camada de saida e de uma forma mais genérica para o préprio perceptrao.

Resumindo, o algoritmo de retropropagagao consiste num conjunto sequencial de passos,
aplicado a uma rede como a da Figura 2.2.

Depois de se iniciar o conjunto de pesos aleatoriamente, procede-se do seguinte modo:

1. Apresentar um padrao de entrada a rede
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2. Calcular a saida (resposta) da rede com os pesos atuais
3. Calcular o erro para as unidades de saida
4. Calcular o erro para as unidades escondidas (retropropagacao)

5. Atualizar os pesos de todas as camadas

Taxa de aprendizagem
A taxa de aprendizagem é uma constante de proporcionalidade no intervalo [0,1]. Quanto
maior for essa constante, maior serd a alteracao de pesos em propor¢ao ao erro, aumentando a
velocidade de aprendizagem, o que pode no entanto levar a oscilagdes no modelo da superficie
de erro (Figura 2.12).

Se a taxa de aprendizagem for demasiado baixa, o tempo de aprendizagem pode ser
bastante longo. O ideal serda usar a maior taxa de aprendizagem possivel que ndo leve a
oscilagoes, ou usar uma taxa variavel que diminua a medida que a rede se aproxima do
objetivo. Esta taxa de aprendizagem dinamica vai de encontro a aprendizagem biol6gica que
inicialmente se faz com grandes passos, reduzindo-se a medida que os problemas ficam mais
complexos.

2.5 Aplicacgoes

Vamos apresentar trés exemplos de aplicagao de redes neuronais em problemas da vida real.
Comegamos com um conjunto disponivel no software Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/
ml/weka/), denominado “Labor”. O segundo vai acompanhar-nos ao longo do livro e vamos
denominé-lo “Flores” e o terceiro é também um conjunto do Weka com a denominagao “Breast
Cancer”.

2.5.1 Labor - Weka

Trata-se de um problema disponivel no software livre Weka (Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis). Aqui vamos assumir que o leitor se encontra minimamente familiarizado
com o software, usando um dos tutoriais disponiveis. Comegamos por arrancar o Weka, como
se vé na Figura 2.13.

De seguida, vamos aceder ao Explorer (primeiro botao do lado direito) que pode visualizar
na Figura 2.14.

No Explorer do Weka acede-se entdo a opgao de abrir um ficheiro através do botdao Open
file, tendo o separador Preprocess escolhido. Af deve aceder no seu disco aos exemplos
instalados com o Weka, normalmente numa pasta Weka/data, onde encontra os ficheiros com
formato .arff (Attribute-Relation File Format) que o Weka usa como representagao dos dados
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ece Weka GUI Chooser
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The University —
) of Waikato Experimenter

KnowledgeFlow
Workbench
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.1
Ic) 1999 - 2016

Figura 2.13: Janela inicial do Weka

eoe Weka Explorer
| (Breprocess]] classiy | Cluster | Associate | Select atributes | Visuaize | Forecast
| Openfie.. || OpenURL.. || OpenDB.. || Generate.. | Undo Edit Save.
Filter
e Jone i)
Current relation Selected attribute

Relation: None Attributes: None Name: None Type: None

Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinet: None Unique: None
Atributes

All None Invert Pattern
[ 17 visualize All |
Remove

Status
(wekome to the Weka Explorer } L9 | g 0

Figura 2.14: Explorer do Weka

de entrada. Trata-se de um formato simples, como demonstrado na Figura 2.15 que pode
experimentar abrir num editor de texto para se aperceber das formatagoes.

O Weka permite ainda abrir ficheiros .csv (comma-separated values) em que a primeira
linha tem os nomes das entradas/saida e salvar no formato arff. Escolha entao abrir o ficheiro
labor.arff, devendo obter uma imagem como a da figura seguinte.

Os dados do problema “Labor” foram obtidos a partir das negociagoes de contratos de
trabalho para a indudstria do Canada. Os dados tém informagao da definicdo de um bom
ou de um mau contrato. Os contratos considerados inaceitaveis foram obtidos através de
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@relation 'labor-neg-data’

@attribute 'duration' real

@attribute 'wage-increase-first-year' real

@attribute 'wage-increase-second-year' real

@attribute 'wage-increase-third-year' real

@attribute 'cost-of-living-adjustment' {'none','tcf','tc'}
@attribute 'working-hours' real

@attribute 'pension' {'none','ret_allw', 'empl_contr'}
@attribute 'standby-pay' real

@attribute 'shift-differential' real

@attribute 'education-allowance' {'yes',6'no'}

@attribute 'statutory-holidays' real

@attribute 'vacation' {'below_average', 'average', 'generous'}
@attribute 'longterm-disability-assistance' {'yes','no'}
@attribute 'contribution-to-dental-plan' {'none','half','full'}
@attribute 'bereavement-assistance' {'yes','no'}

@attribute 'contribution-to-health-plan' {'none',‘'half','full'}
@attribute 'class' {'bad', 'good'}

@data

1,5,7,7,7,40,7,7,2,7,11, 'average',?,?, 'yes',?, 'good’

2,4.5,5.8,7,7,35, 'ret_all',?,?, 'yes',11, 'below_average',?, 'full',?, 'full', 'good"
?,7,7?,7,7,38, 'empl_contr',?,5,7,11, 'generous ', 'yes', 'half', 'yes', 'half', 'good’
3,3.7,4,5,'tc',?,?,7,?,'yes',?,7,2,7,'yes"',?, 'good"’
3,4.5,4.5,5,7,40,7,7,?,7,12, 'average',?, 'half', 'yes', 'half', 'good’
2,2,2.5,7?,7,35,7,7,6,'yes',12, 'average',?,7,7,7, 'good"’

3,4,5,5,"'tc',?, 'empl_contr',?,?,7,12, 'generous ', 'yes', 'none’', 'yes', 'half', 'good"
3,6.9,4.8,2.3,7,40,7,7,3,7,12, 'below_average',?,?,7,7, 'good’
2,3,7,7,7,38,7,12,25, 'yes',11, 'below_average', 'yes', 'half', 'yes',?, 'good’
1.5.7.7.7."'none",40, 'empl contr',?,4,7,11, 'aenerous’, 'ves', 'full',?,.?, 'aocod"

Figura 2.15: Exemplo de um ficheiro ARFF

entrevistas a peritos ou pela adigdo de casos similares a casos reais. O dataset é constituido
por 57 exemplos com 16 caracteristicas cada um. A denominagao destas caracteristicas pode
ser observada na Figura 2.16 que possui a classe definida (bom ou mau contrato) como
caracteristica 17. As caracteristicas fornecidas sao apresentadas na Tabela 2.2, com a gama
de valores que cada caracteristica pode tomar.

Ainda no separador Preprocess podemos analisar melhor as distribuigoes do dataset na
zona Selected attribute, que apresenta a distribuigao (minimo, méximo, média, desvio padrao
e histograma) da caracteristica (atributo) selecionada na zona da esquerda (Attributes).
Também é possivel ver um resumo através do botao Visualize all (Botdo & direita a meio
da janela) obtendo-se o resultado da Figura 2.17, onde se pode ver por exemplo que das 57
amostras 20 correspondem a maus contratos e 37 a bons contratos.

De seguida, de volta a janela do Explorer, podemos observar ainda no separador Prepro-
cess que existe uma zona denominada Filter, onde se pode escolher um pré-processamento
de filtragem escolhendo as caracteristicas a usar, deixando outras de fora, como veremos em
exemplos ao longo deste livro. Ainda na janela do Explorer escolha o separador Classify e
no botao Choose (que permite escolher qual o método de aprendizagem a usar) opte pelo
Multilayer Perceptron como se vé na Figura 2.18. Aparece entao na linha a direita do botao
Choose, o algoritmo escolhido (Multilayer Perceptron neste caso), bem como um conjunto
de parametros com os valores por omissao, constituindo o comando a executar quando se da
inicio a aprendizagem. Esta linha encontra-se apresentada na Figura 2.19.

Ao clicar em qualquer ponto da linha aparece uma janela de edigdo dos parametros,
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8006 Weka Explorer
Classify | Cluster | Associate Select attributes | Visualize |

Open file... | [ OpenURL.. | [ OpenDB.. | [ Generate.. Undo [ Edit.. Save...
Filter
Choose | |one [ Apply
Current relation Selected attribute
Relation: labor-neg-data Name: duration Type: Numeric
Instances: 57 Attributes: 17 Missing: 1(2%)  Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 1
[ A1 | [ None | [ Invert | [ Pattern Maximum 3
Mean 2.161
o e StdDev 0.708
[ /@duration
2(_wage-increase-first-year
3( wage-increase-second-year
4(wage-increase-third-year
5 cost-of-lving-adjustment
6(working-hours
7Lpension [ Class: class (Nom) ] [ Visualize All |

8(_standby-pay

9 shift-differential
10(_Jeducation-allowance
11 statutory-holidays
12(_ivacation
13(_longterm-disability-assistance
14(_|contribution-to-dental-plan
15(_|bereavement-assistance
16(_|contribution-to-health-plan
17

[ Remove

Status
oK

Log

-

Figura 2.16: Carregamento inicial do dataset Labor no Weka

800
duration ‘Wwage-increase-first-year wage-increase-second-year | | wage-increase-third-year

1 2 3|[2 a5 7|| 2 45 7]|2 355 51

cost-of-living-adjustment — [ working-hours pension
2 2
hife-diff 1 d R T

21

2 1
10 1 el 1
h 1
L1 o
e T —
o 12s 25 ] ) 15
long disabil dental-pl. o health-pl.
2 i 2z 2
. . u
[ . .
3

class

3z
-.

Figura 2.17: Visualizacao da distribui¢ao dos exemplos para cada caracteristica
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800 Weka Explorer
[ Preprocess Cluster | Associate | Select attribut
Classifier
{-weka 2-N500-V0-SO-E20-Ha
v @ dassifiers
rl » GEbayes ifier output
v @ functions
™
=
N
il } Logistic
=
5 RBFNetwork
' SimpleLogistic
- sMo
T
| sPegasos
" VotedPerceptron
[ Filter... | | Removefilter | [ Close |
T

Figura 2.18: Escolha do algoritmo de aprendizagem Multilayer Perceptron

Weka Explorer

[Preprocess @500 Cluster  Associate | Select il i i }

Classifier

Choose ‘Mul(llayerPercep(mn -L0.3-M0.2-N500-V0O-S0-E20-Ha

Figura 2.19: Algoritmo de apendizagem e seus parametros
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que tem ainda dois botoes (More e Capabilities) para obter informagao do significado dos
parametros como se mostra na Figura 2.20.

800

ke

8006 Information

weka.classifiers.functions MultilayerPerceptron

About

A Classifier that uses backpropagation to classify. (

NAME
weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

SYNOPSIS

A Classifier that uses backpropagation to classify
instances.

This network can be built by hand, created by an
algorithm or both. The network can also be monitored
and modified during training time. The nodes in this
network are all sigmoid (except for when the class is

D More | numeric in which case the the output nodes become
Esinas] unthresholded linear units).
OPTIONS
cul GUI -~ Brings up a gui interface. This will allow the
pausing and altering of the nueral network during
autoBuild | True 3] training.
debug [Fase i *To add a node left click (this node will be automatically
O — selected, ensure no other nodes were selected).
SV 2 m— *To select a node left click on it either while no other
node is selected or while holding down the control key
pladen Rye (this toggles that node as being selected and not
selected.
sanoReiegio3 *To connect a node, first have the start node(s) selected,
—_— then click either the end node or on an empty space (this
momentum (0.2

will create a new node that is connected with the selected
nodes). The selection status of nodes will stay the same
after the connection. (Note these are directed
connections, also a connection between two nodes will

nominalToBinaryFilter | True |

0 not be established more than once and certain
]
]

normalizeAttributes | True

connections that are deemed to be invalid will not be

made).

* To remove a connection select one of the connected

node(s) in the connection and then right click the other

= B node (it does not matter whether the node is the start or

end the connection will be removed).

oo * To remove a node right click it while no other nodes

(including it) are selected. (This will also remove all

connections to it)

.+ To deselect a node either left click it while holding

down control, or right click on empty space

* The raw inputs are provided from the labels on the left.

icCl True

reset | False

trainingTime 500

validationSetSize |0

Open. [swe. ] [ ok Cancel |

Figura 2.20: Especificagao dos parametros do algoritmo de aprendizagem

Pelo menos nesta fase inicial de adaptagao ao software e aos algoritmos, aconselhamos
a que mantenha ativado o pardmetro GUI (true), uma vez que lhe vai permitir visualizar a
rede neuronal graficamente, bem como acompanhar o processo de aprendizagem. Repare que
a atualizagdo do GUI é pesada, pelo que o modelo sera criado mais rapidamente sem esta
atualizacao. Dos parametros disponiveis vamos real¢ar os mais importantes:

e decay: permite que a taxa de aprendizagem diminua ao longo do processo;

e hiddenLayers: permite definir o nimero de camadas escondidas, bem como o numero
de neurénios em cada camada (por exemplo “2,3” significa duas camadas escondidas,
a primeira com 2 neurénios e a segunda com 3). Deixando inalterado, o Weka calcula
um valor adequado de acordo com modelos pré-definidos;

e learningRate: taxa de aprendizagem;

e nominalToBinaryFilter: converte valores nominais (“Verde”, “Azul”) para bindrio;

e normalizeAttributes: normaliza os atributos entre -1 e 1;
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e normalizeNumericClass: normaliza a classe desejada entre -1 e 1;

o {rainingTime: define um nimero méaximo de épocas, isto é, o niimero de vezes que o
conjunto de exemplos é completamente mostrado a rede neuronal. Este critério é usado
muitas vezes, pois é mais seguro computacionalmente.

Alteramos apenas o numero de épocas para 50 (no pardmetro Training Time) para o
treino ser mais rapido. Depois temos de definir as condigoes de teste na zona Test options,
de acordo com a Figura 2.21, colocando cross-validation com 10 folds (mais informagao sobre
cross-validation no Capitulo 1) e depois premir o botao Start.

| Preprocess !EEQQ Clus
Classifier
| Choose | i Perceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500
Test options Classifier outpt
() Use training set
() Supplied test set Set...

(s) Cross-validation Folds |10

() Percentage split % |66

{ More options...

Figura 2.21: Definigdo dos parametros de teste

Depois de se processar a aprendizagem, aparecem os resultados na janela da direita, como
se pode ver na Figura 2.22.

Podemos ver que apenas 7 exemplos de contratos sao mal classificados: 3 como bons
quando estavam definidos como maus e 4 no inverso. Conclui-se que com muito pouco esforgo
se obteve um erro de apenas cerca de 13%.

Carregando com o botao direito no resultado da lista de resultados podemos aceder a
curva ROC, como se mostra na Figura 2.23, obtendo-se o resultado da Figura 2.24.

A partir deste modelo inicial de rede neuronal, cada um poderd alterar os parametros que
referimos atras de forma a tentar melhorar este desempenho, como alids serd proposto nos
desafios do fim do capitulo.

2.5.2 Classificagao de Imagens de Flores

O conjunto de dados de imagens de flores trata de um problema de classificagdo de imagens de
flores criado pelas autoras deste livro e esta disponivel em http://bit.1ly/FLORES DATASET
com os recursos que acompanham este livro. A Figura 2.25 apresenta quatro exemplos das
imagens deste conjunto de dados.
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8006 Weka Explorer
[ Preprocess Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Classifier
Choose | ‘Mulllllyerl’euep(mﬂ -L0.3-M0.2-N50-V0-S0-E20-Ha-R ‘
Test options Classifier output
() Use training set Mone 1
() Supplied test set Set...
Time taken to build model: 0.03 seconds
@ Cross-validation Folds |10 === Stratified cross-validation ===
=== Summary ==
() Percentage split % |66 =
correctly Classified Instances 50 87.7193 %
More options... | ||| 1ncorrectly Classified Instances 7 12.2807 %
Kappa statistic 0.7335
Mean absolute error 0.1536
Root mean squared error 0.3107
| (Nom) class 4| || Relative absolute error 33.5768 3
Root relative squared error 65.0634 3
Total Number of Instances 57
[_san ] Stop === petailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
= 0.85 0.108 0.81 0.85 0.829 0.927 bad
functions.MultilayerPet 0.892 0.15 0.917 0.892 0.904 0.927  good
Weighted Avg. 0.877 0.135 0.879 0.877 0.878 0.927

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as

Status
Log | ‘XO

OK

Figura 2.22: Resultados do teste do dataset labor com redes neuronais

redll dusuULuLE e Tun
Root mean squared error
Ralatiua ahenluta grror

-Result list (right-click for uptions)*‘

View in main window ired error
View in separate window Istances
Save result buffer facy By Class —
Delete result buffer

Rate FP Rate
Load model 1.85 8.108
Save model 1.892 8.15
Re-evaluate model on current test set 877 0.135
Visualize classifier errors =
Visualize tree |ified as
Visualize margin curve
Visualize threshold curve » bad
Cost/Benefit analysis » good
Visualize cost curve [ ————————=5

tatus

Figura 2.23: Acesso a curva ROC - Weka
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[ NON ] Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value good)
X: False Positive Rate (Num) +| | ¥:True Positive Rate (Num) 4|
| Colour: Threshold (Num) 4| | Select Instance )
Reset | Clear | | Open | [ Save | Jitter ()

- Plot (Area under ROC = 0.927)
s i

6.5 4

rClass colour

0.009 2.5 1

Figura 2.24: Curva ROC para o conjunto Labor

O objetivo deste problema é, perante uma fotografia de uma flor, classifica-la numa de 4
classes: Figura 2.25 (A) malmequer, (B) cardo, (C) ervilha de cheiro, (D) gerbera. O dataset
(como normalmente sao referidos os conjuntos de exemplos de aprendizagem) é constituido
por 90 flores, incluindo 30 malmequeres, 15 cardos, 30 ervilhas de cheiro e 15 gerberas.

Vamos usar o conjunto de dados que corresponde a imagens a preto e branco com 50 por
50 pixel em que apenas pretendemos diferenciar os malmequeres das restantes classes (one-
against-all). O ficheiro base jd no formato para usar no software Weka é o BOOK _flores_50_BW
_Malmequeres.arff.

Da mesma forma que no exemplo anterior, pode abrir o ficheiro arff e visualizar a dis-
tribui¢ao das entradas. Sao 50 x 50 = 2500 entradas com valores entre 0 e 256 (valor de
cinzento do pixel) e uma saida que toma o valor ‘malmequer’ para 30 das 90 flores e o valor
‘outra’ para as restantes 60, como se pode ver na andlise da classe na figura seguinte. Neste
caso, temos um problema com elevada dimensionalidade (cada flor é representada com 2500
valores) e baixa dimensao (sé temos 90 exemplos de flores).

Esta relagao de elevada dimensionalidade e reduzido nimero de exemplos pode trazer
problemas a maioria dos algoritmos, incluindo as redes neuronais. Desta forma, a abordagem
mais comum passa por reduzir a dimensionalidade do problema, para o que vamos usar o
método PCA (Principal Component Analysis) jé introduzido no capitulo anterior.

Assim, mantendo o separador Preprocess ativo, escolha o botao Filter e escolha Principal
Components em weka — filters — unsupervised — attribute, como se vé na Figura 2.27, e
analise os parametros de acordo com a Figura 2.28.
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a) Malmequer (b) Cardo
) Ervilha de cheiro (d) Gerbera

Figura 2.25: Exemplos das imagens do problema das Flores

Aplique entao o filtro PCA com os parametros por omissao, usando o botdao Apply na
janela Preprocess no lado direito da zona de definigao do filtro.

Esta operagao demora algum tempo (cerca de 10 min num computador i5 dual-core com 8
GB de RAM). Para evitar a espera prolongada, disponibilizamos desde j& o conjunto de dados
no formato arff do Weka ja com o filtro PCA aplicado em BOOK flores 50 BW_Malmequeres
PCA.arff. O resultado consiste na reducdo para 52 caracteristicas por combinagao das ante-
riores.

De seguida, vamos entao para o separador Classify onde vamos escolher como no exemplo
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Weka Explorer

Classify | Cluster Associate | Select attributes | Visualize |

| Openfile... | | OpenURL.. | | OpenDB.. | | Generate... Undo [ Edit. [ save..
Filter

Choose | None Apply
Current relation Selected attribute

Relation: flores_square_final_class1 Name: class Type: Nominal
Instances: 90 Attributes: 2501 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count

1 30
Al [ Nome | [ inverr | [ Pattern | 2 outra 60

No. Name

24911 V2491

2492( Jv2492

2493( Jv2493

2494 |v2494 | Class: class (Nom) 4] [ Visualize All |

2495 Jv2495

2496 |v2496

2497( Jv2497 "

2498( |v2498

2499 v2499

25000 v2500

2501( Iclass 3

- | -
Status
oK Log | %0

Figura 2.26: Divisao das classes no problema dos malmequeres one-against-all

anterior Multilayer Perceptron e neste caso manter todas as opgbes por omissao e fazer Start.
O resultado estd na Figura 2.29, onde podemos ver que apenas 6 casos falham (incorrectly
classified instances), 4 como falsos negativos e 2 como falsos positivos (ver confusion matrix),
o que com pouco esforgo representa um excelente desempenho.

2.5.3 Breast Cancer - Matlab

O Matlab da Mathworks (https://www.mathworks.com) ¢ uma ferramenta poderosa voca-
cionada para calculo numérico, nomeadamente andlise numérica, célculo com matrizes, pro-
cessamento de sinais e elaboracao de graficos. Além das funcionalidades base, é constituido
por um conjunto de toolbozes que alargam as suas potencialidades.

Vamos abordar a toolbox de redes neuronais, que suporta a maioria dos tipos de redes neu-
ronais e de formas de aprendizagens subjacentes. Em https://www.mathworks.com/help/
stats/getting-started-12.html encontra exemplos de guias disponibilizados pela Math-
works, que permitem a aprendizagem répida da utilizagdo do software e das suas toolbozes,
que de uma forma geral é bastante acessivel a qualquer leitor.

Para aceder & toolbox de redes neuronais (designada Deep learning Toolbox nas versoes
mais recentes) do Matlab comega-se por escrever nnstart na janela de comandos, como apre-
sentado na Figura 2.30.

Aparece entao a janela inicial que se apresenta na Figura 2.31, onde podemos ter acesso
a interfaces graficos (wizards) que nos guiam de uma forma sequencial na defini¢ao de redes
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Preprocess Clas Cl
| Openfile.. | | OpenURL... | | Open DB...
Filter
i weka
v @ filters

4 AlFilter
' MultiFilter

» [ supervised
¥ @ unsupervised

v @ attribute

“ Add

N

' AddExpression

5 AddID

5 AddNoise

' AddVvalues

Y Center

'Y ChangeDateFormat
" ClassAssigner

PIE]

1 Copy
' Discretize
'Y FirstOrder
“ InterquartileRange

| Filter... | | Removefilter | | Close |

W

Figura 2.27: Escolha do Filtro PCA

Filter : = ) P- 211 aNRR (5 If_f‘t
| Choose | weka.gui.GenericObjectEditor Information
et weka.filters.unsupervised.attribute.Principal Components NAME
About weka.filters. ised.attribute.Principal C
Relation: fl
Instances: 9( | Performs a _prin(ipal components analysis and b SYNOPSIS
“Attributes——| | transformation of the data. Perfo;ms a princi:)a:‘ ((;mponents analysis and
transformation of the data.
all Dimensionali ion is ished by choosing
enough eigenvectors to account for some percentage of
T —TT centerData [ False :J the variance in the original data -~ default 0.95 (95%).
Ho. N Based on code of the attribute selection scheme
0) N " 'PrincipalComponents' by Mark Hall and Gabi
2492(_v2 maximumAttributeNames |5 !
2493 v2 ‘ Schmidberger.
;:;;H:i maximumAttributes | -1 ‘ OPTIONS
2496 Iv2 centerData -~ Center (rather than standardize) the data.
2497‘;‘,2 varianceCovered |0.95 ‘ PCA will be computed from the covariance (rather than
2498( Iv2 correlation) matrix
open.. | [ save.. | | OK | [ Cancel | i i -~ The maxi number of
attrihutoc tn include in trancfarmad attrihute namac

Figura 2.28: Parametros do filtro PCA
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Weka Explorer

55

[ Preprocess Cluster

Associate

Select attributes.

Visualize |

|

Choose ‘Mullillye"’er(ep(mn -L0.3-M0.2-N500-VO-S0-E20-Ha

Test options. Classifier ou(pul

b -U.U71V5U=U.Ub4V IS4 1=0. USLVIOZZTU. UDLVZUUL=U, UBIVID . U115 7505138155359
M‘.trib 0 09\/2019 -0.088v2369-0.082v2319-0.077v2469-0. 07lv2269 0.1198717779085365
. Class malmequer
() Supplied test set Set... Input
Node 0
- Class outra
(+) Cross-validation Folds |10 Toput
Node 1
() Percentage split % (66
[ Moroptions.. | || Time taken to build model: 1.32 seconds
=== Stratified cross-validation ===
g =
[ (Nom) class D)
Correctly Classified Instances 84 93.3333 %
Incorrectly Classified Instances 6 6.6667 3
rT— Kapy 1s 0.8475
[ set ] Stop lioah absolute arror 02081
- 3 § Root mean squared error 0.2112
[Result list (right-click for options) Relative absolute error 18.2544 %
- _ Root relative squared error 44.8078 %
00:14:08 - functions. MultilayerPerceptron Number of Instances
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.867 0.033 0.929 0.867 0.897 0 99 malmequer
0.967 0.133 0.935 0.967 0.951 outra
Weighted Avg. 0.933 0.1 0.933 0.933 0.933 0.99
=== Confusion Matrix =
a b classified as
26 4 ma ler
258 b = outra
oK ‘ [ log | g x0

Figura 2.29:

Resultado da rede neuronal com o problema das flores

ENVIRONMENT

A4

<= = & & [/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB
Current Folder

® | | Command Window
MsiNames, fi >> nnstart
Details ~
Workspace ®
Name & Value
m.

Figura 2.30:

Janela inicial do Matlab com comando da toolbox de redes neuronais
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neuronais adequadas aos problemas que pretendamos resolver.
A direita de cada um destes botoes de acesso aos interfaces, temos ainda uma ligacao para
a documentagao correspondente (por exemplo ntstool para a ferramenta de séries temporais).

[ ] Neural Network Start (nnstart)

ﬁz? Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards [V ITCANIATGERT LN

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last
panel of each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar
problems. Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. @ Fitting app (nftool)
Pattern recognition and classification. @ Pattern Recognition app (nprtool)
Clustering. @ Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. @ Time Series app | (Ntstool

Figura 2.31: Janela inicial do interface da toolboxr de redes neuronais do matlab

No segundo separador (More Information), apresentado na Figura 2.32, temos ligagoes
para outros recursos tteis. Por exemplo podemos aceder ao manual da toolbox de redes
neuronais ou aceder a vérias demonstragoes e conjuntos de dados disponiveis.

Vamos entdo ver com mais atengao a ferramenta de reconhecimento de padrdes, carregando
no segundo botao da Figura 2.31. Aparece a janela da Figura 2.33, onde se descreve o tipo
de problemas envolvidos e a rede neuronal.

Carregando em Next aparece uma janela onde se deve introduzir os dados, neste caso
entradas e respetivas classificagoes, organizadas numa matriz, permitindo também na area a
esquerda em baixo carregar conjuntos de dados de exemplo. Vamos optar por esta ultima
opgao. Ao carregar no botdao Load Example Data Set aparece uma nova janela com os
conjuntos exemplo disponiveis. Vamos usar o conjunto Breast Cancer, que como se pode ver
na Figura 2.34 tem como objetivo classificar um tumor como benigno ou maligno tendo por
base 9 caracteristicas de biopsias de amostras.

Uma vez escolhido e importado o dataset temos acesso as informagoes bésicas do conjunto
de dados, como se pode analisar na Figura 2.35. Neste caso temos 699 exemplos (Inputs) e
respetiva classificagao (Targets).

Carregando em Next aparece a janela de defini¢do dos dados de validagao e teste (Fi-
gura 2.36). Nesta janela encontra-se definido 70% dos exemplos para treino (489 neste caso),
permitindo dividir os restantes 30% entre a validagao e teste.
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® 0 Neural Network Start (nnstart)
@ Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards

These resources provide further i ion on solving probl
networks.

with neural

Cetting started documentation. Neural Network Guide

Neural network demonstrations. List of Examples

Neural network datasets. List of Datasets

Neural Network Design textbook and resources. Textbook Info

Neural network textbook demonstrations. List of Texbook Examples

Figura 2.32: Informacao adicional da toolbox de redes neuronais do matlab

e0e Neural Pattern Recognition (nprtool)

Welcome to the Neural Pattern Recognition app.

Solve a pattern-recognition problem with a two-layer feed-forward network.
Introduction Neural Network
In pattern recognition problems, you want a neural network to classify

inputs into a set of target categories. Hidden Layer Qutput Laysr

Input Output
For example, recognize the vineyard that a particular bottle of wine came

from, based on chemical analysis | : or classify a tumor as

benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,

mitosis (cancer d .

The Neural Pattern Recognition app will help you select data, create and

train a network, and evaluate its performance using cross-entropy and A two-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and softmax
confusion matrices.

output neurons (171« . can classify vectors arbitrarily well, given
enough neurons in its hidden layer.

‘The network will be trained with scaled conjugate gradient
backpropagation |

) To continue, click [Next].

(@ Neural Network start | | |44 welcome

@ sack | (@ Next| (@ cancel

Figura 2.33: Janela inicial da ferramenta de reconhecimento de padroes - Matlab
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[ ] Pattern Recognition Data Set Chooser

Select a data set: Description

Simple Classes

Iris Flowers This dataset can be used to design a neural network that classifies
Breast Cancer cancers as either benign or malignant depending on the characteristics
Types of Glass of sample biopsies.

Thyroid

o LOAD cancer_dataset.MAT loads these two variables:
Wine Vintage

cancerlnputs - a 9x699 matrix defining nine attributes of 699 biopsies.

Clump thickness
Uniformity of cell size
Uniformity of cell shape
Marginal Adhesion
Single epithelial cell size
Bare nuclei

Bland chomatin

Normal nucleoli

Mitoses

WONOWEWN

cancerTargets - a 2x966 matrix where each column indicates a correct
category with a one in either element 1 or element 2.

& import | | @ Cancel

Figura 2.34: Descri¢ao do conjunto de dados Breast Cancer - Matlab

Os exemplos de validac¢do nao sdo usados para atualizar os pesos da rede, permitem definir
quando se deve parar o treino.

Ou seja, em vez de pararmos de treinar a rede quando o erro nos exemplos de treino nao
varia (ou seja nao diminui), paramos quando o erro nos exemplos de valida¢do nao varia (ou
quando aumenta devido ao overfit).

Os exemplos de teste sao apenas usados para efeitos de teste, nao sendo usados durante
o treino da rede neuronal. Vamos deixar os valores por omissao, podendo numa segunda fase
voltar a esta janela para os redefinir caso os resultados ndo sejam satisfatérios.

Carregando em Next podemos definir a arquitetura da rede neuronal, estando neste caso
perante uma rede feed-forward podemos definir o nimero de neurénios na camada escondida.
Vamos novamente deixar o valor por omissao, 10 neste caso (Figura 2.37).

Carregando em Next acedemos a janela de treino e carregando no botao Train podemos
arrancar o processo de treino da rede. Uma vez terminado o processo de treino, temos acesso
a varios resultados. A Figura 2.38 apresenta a janela onde se pode iniciar o treino e que, uma
vez terminado o treino, é completada com os resultados do lado direito.

Aparece ainda uma nova janela com informagcao adicional, como apresentado na Fi-
gura 2.39. Podemos ainda obter a matriz de contingéncia (confusion matriz) e a curva
ROC, como se pode observar nas Figuras 2.40 e 2.41.

A matriz de contingéncia é apresentada nas quatro células a verde/vermelho, sendo que as
restantes células (cinzento ou azul) representam estatisticas de cada linha/coluna ou totais.
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Select Data
What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network.

Inputs ' ! is a 9x699 matrix, ing static data: 699
samples of 9 elements.
B Inputs: | cancerinputs |

Target data defining desire network output. Targets ‘cancerTargets' is a 2x699 matrix, representing static data: 699

——————] samples of 2 elements.
@ Targets: [cancerTargets  ¢| [ .. | L

Samples are: (+) [] Matrix columns

Want to try out this tool with an example data set?

| Load Example Data Set |

B To continue, click [Next].

& Neural Network Start K4 Welcome @@ Back | | ® Next @ cancel

Figura 2.35: Informacgao do conjunto de dados Breast Cancer — Matlab

e0e
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

Neural Pattern Recognition (nprtool)

Explanation

& Randomly divide up the 699 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 70% 489 samples @ Training:

These are presented to the network during training, and the network is
@ Validation: 15% ¢ 105 samples | adjusted according to its error.
@ Testing: [1s% 3] 105 samples @ Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

| Restore Defaults |
B) Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start M4 Welcome 4@ Back | | ® Next @ Cancel

Figura 2.36: Divisao dos dados do conjunto de dados Breast Cancer - Matlab
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LXK ] Neural Pattern Recognition (nprtool)

Network Architecture
Set the dimensions of the self-organizing map's output layer.

Hidden Layer Recommendation

Define a pattern recognition neural network. (patternnet)

Number of Hidden Neurons: 10

Return to this panel and change the number of neurons if the network does.
not perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

B) Change settings if desired, then click [Next] to continue.

(@ Neural Newwork start | [ |4 Welcome @ sack ) [® Next| (@ cancel

Figura 2.37: Arquitetura da rede neuronal - Matlab

Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.

Train Network

Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & samples CE KE
— 489 8.06037e-1 2.65848¢-0
Retrain
105 2.09359¢-0 1.90476e-0
@ Testing: 105 2.08346e-0 1.90476e-0
Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation [ Plot Confusion | [ PlotRoC |
samples. _Plot Confusion J { PlotROC J

Notes.

'y Training multiple times will generate different results
due to different initial conditions and sampling.

izing Cross-Entropy results in good
classification. Lower values are better. Zero means
no error.

Percent Error indicates the fraction of samples which
are misclassified. A value of 0 means no
misclassifications, 100 indicates maximum
misclassifications.

B Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Neural Network Start M4 Welcome 4@ Back | | ® Next @ Cancel

Figura 2.38: Treino da rede neuronal - Matlab
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() Neural Network Training (nntraintool)
Neural Network

Hidden Output

‘
: :

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance:  Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress.

Epoch Pl — i r—
Time: 0:0000 |
Performance: 2.66 [ 007820 | 0.00
Gradient: 3.58 (002178 1.00e-06
ValidationChecks: 0 [ 6 6

Plots.
Performance (plotperform)

Training State ]

Error Histogram ] (ploterrhist)
Confusion ] (plotconfusion)

Receiver Operating Characteristic | (plotroc)

Plot Interval: (/ > 1 epochs

o Vvalidation stop.

@ stop Training | | @ Cancel

Figura 2.39: Resultado do treino da rede neuronal - Matlab

Carregando em Next atingimos entao a janela de avaliagdo onde se podem realizar testes
adicionais, podendo também voltar-se a treinar a rede. Nesta fase vamos avangar e atingir a
janela denominada Deploy Solution, apresentada na Figura 2.42.

Nesta fase podemos exportar a rede criada em varios formatos. Por exemplo pode obter-se
o diagrama da rede (Figura 2.43) a ser usada noutros contextos ou pode gerar-se uma funcao
Matlab (Figura 2.44).

Carregando em Next atingimos a janela final, onde é possivel salvar os resultados, como
se pode verificar na Figura 2.45.

2.5.4 Desafios para o Leitor Interessado

1.

Quais as principais semelhancas entre redes neuronais artificiais e redes neuronais
bioldgicas?

Indique as duas operagdes mais importantes no funcionamento de um neurénio artificial.
Indique o objetivo da fungao de ativagao de um neurdnio.
Porque razao o perceptrao nao consegue representar a funcao XOR?

Qual a diferenca principal entre uma rede feed-forward e uma rede recorrente?
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eoce Confusion (plotconfusion)
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training Coreusion Matr

0 2
Target Class

Test Corfusion Matrx

AllConfusion Marrx

T

2
Torget Class

Figura 2.40: Matriz de confusao da rede neuronal - Matlab

. Porque é que a regra Delta tem esse nome?

. Considere a rede neuronal da Figura 2.46 com unidades lineares. Calcule a saida da

rede.

. Counsidere a seguinte rede neuronal em que os pesos das ligagoes sao os da Figura 2.47

e da Tabela 2.3.

(a) Use a fungdo sigméide para calcular os valores de ativagdo para cada unidade,
quando o vector de entrada apresentado ¢ [0, 1]. Nota: Fungao sigmdide: f(z) =
1

14e—®
(b) Calcule os erros delta para cada unidade de saida e para cada unidade da camada
escondida sabendo que a safda pretendida é [1, 1].

(¢) Usando uma taxa de aprendizagem = 0.25, calcule os novos pesos para as ligagoes.
Nota: para simplificar, neste exercicio ignoramos a entrada do bias (polarizacao)
de cada neurénio.

. No exemplo do dataset Labor com o Weka experimente usar uma taxa de aprendizagem

decrescente e verifique se consegue melhores resultados.

Usando o dataset das Flores tente classificar as gerberas usando uma rede neuronal
(usando o ficheiro BOOK flores_50_BW_Gerberas.arff ou o ficheiro BOOK flores_50_ BW_
Gerberas_PCA.arff).
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Figura 2.41: Curva ROC da rede neuronal - Matlab

Deploy Solution
Generate deployable versions of your trained neural network.
Applcaion Deploy
et . :
o - R
network e
o y aguments (v cell armay suppord: enFunction
Simulink
leploy. Coder tools.
Canerate a Sl dagam: (enso
‘ Consrate a graphica lagram of the eurl etk [r— ‘

@ Deploy a neural network or click INextl.

(o) (S ) (@)

Figura 2.42: Janela de deploy - Matlab
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[ JoN | Pattern Recognition Neural Network (view)

Hidden Output

Output

10 2

Figura 2.43: Diagrama da rede neuronal - Matlab

00 MATLAB R2014a

g 6ee C @

GetMore Insull Package ~ CurveFiting Optimization  MuPAD  PIDTuner  System signal Image Instrument  SimBiology
Notebook Identific Analysis  Acquisition  Control
e

|
< = (5 & 9/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB

Current Folder ®
B Namea dt % [
unction [yl] = myNeuralNetworkFunction(x1)
2 CI%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
<) %
a4 % Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 02-Mar-2015 14:01:05
5 %
6 % [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) takes these arguments:
7 % x = 9xQ matrix, input #1
8 % and returns:
9 % y = 2xQ matrix, output #1
10 % where Q is the number of samples.
11
2 S6HOK<+RPHTO>
|13
14 % NEURAL NETWORK CONSTANTS
Details ~ s
L] 16 % Input 1
Workspace ® || x1_stepl_xoffset = [0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1];
Name & Value 18 x1_stepl_gain = [2 2 2 2.22222222
|EH cancerinputs 9x699 double 19 x1_stepl_ymin = -1;
| cancerTargets  2x699 double 20
2 % Layer 1
22 bl = [1.7917725887659576856;-1.9695854613586323278;~1.1049541377690919042;-0.8
23 w1l 8 11915 -@. -0.220968842180277486!
2
Command Window.
[ myNeuralNetworkFunction [tn 16 Col 12

Figura 2.44: Funcao gerada de rede neuronal — Matlab
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eoce Neural Pattern Recognition (nprtool)

Save Results
Generate MATLAB scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts.

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool ({3 simple Script |
Generate a script with additional options and example code: () Advanced script |

Save Data to Workspace

@ ™ save network to MATLAB network object named: net
[ save performance and data set information to MATLAB struct named: info
4l ™ save outputs to MATLAB matrix named: output
& ™ save errors to MATLAB matrix named: error
B [ save inputs to MATLAB matrix named input
@ [ save targets to MATLAB matrix named: target
[E] () Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results

Restore Defaults & Save Results

@ save results and click [Finish].

@ Neural Newwork Start | [ Welcome (@ Back) [ next| (@ Finish

Figura 2.45: Janela final da geracao da rede neuronal- Matlab

11. Explore os restantes datasets disponiveis no Matlab e tente melhorar os resultados
alterando as configuracoes.

Figura 2.46: Esquema de rede neuronal para o desafio 7

2.5.5 Resolucao de Alguns Desafios

8. (a) Saida de hy: f(0 x (—0,1)+1x0,3)=f
Safda de ho: f(0x 0,241 x (—=0,2)) = f
Saida de o1: f(0,57 x 0,2+ 0,45 x (—0,5
Saida de o9: f(0,57 x 0,2+ 0,45 x (—0,1
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01
X1 N

X

Figura 2.47: Esquema de rede neuronal para o desafio 8

Tabela 2.3: Pesos das ligagoes para o desafio 8
Whyay  -0,1
Wh,yz, +0,3
Whyz, +0,2
Whyz, -0,2
Wo,p, +0,2
Wo,py, +0,5
Woon, -0,2

Woyhy +0,1

(b) 01 = (1 —0,47) x 0,47 x (1 —0,47) = 0,53 x 0,47 x 0,53 = 0, 13
= (1—0,51) x 0,51 x (1 —0,51) = 0,49 x 0,51 x 0,49 = 0, 12

h1 0,57 x (1—0,57) x (0,2 x 0,13+ 0,2 x 0,12) = 0,01
hy = 0,45 x (1 —0,45) x (—0,5 x 0,13+ (—0,1) x 0,12) = —0,01

(¢) Whyay = —0,1+40,25% 0,01 x 0=—0,1
Whyasy = 0,3+ 0,25 x 0,01 x 1= 0,3025
Whys, = 0,2+ 0,25 x (—0,01) x 0 = 0,2
Whysy = —0,2+ 0,25 x (—=0,01) x 1 = —0,2025
Woun, = 0,24 0,25 x 0,13 x 0,57 = —0, 2189
Wouny = —0,5+0,25 x 0,13 x 0,45 = —0, 4853
Woun, = 0,240,25 x 0,12 x 0,57 = 0,2173
Woyny = —0,1 40,25 x 0,12 x 0,45 = —0, 865



Capitulo 3

Arvores de Decisao

Vamos agora ver uma nova abordagem de aprendizagem que é uma sélida estrutura de apren-
dizagem: as arvores de decisdo. A ideia base é resolver subproblemas mais simples partindo
dum problema complexo. As arvores de decisao s@o muito simples de compreender, e podem
ser transformadas num conjunto de regras if-then.

3.1 Introducao

Uma arvore de decisao utiliza a estratégia de dividir-para-reinar, que consiste em decompor
um problema complexo em subproblemas mais simples. Esta estratégia é aplicada recursiva-
mente a cada subproblema. A capacidade de discriminacdo de uma arvore vem da divisao
do espago definido pelos atributos em subespacos. A cada subespago é associada uma classe.
Dando um exemplo extremamente simples, podemos ter o problema bindrio de decidir se
levamos chapéu-de-chuva quando saimos de casa. Considerando a informagao sobre se estd
a chover no momento, podemos dividir o problema em dois mais simples: subproblema 1)
decidir se levamos o chapéu sabendo que estd a chover; e subproblema 2) decidir se levamos
o chapéu se nao estiver a chover. Evidentemente o subproblema 1 tem uma solugao imedi-
ata, podendo-se nesse momento aplicar novamente esta divisdo ao subproblema 2, fazendo
uso de outro tipo de informacdo. Ao longo deste capitulo vamos entdo explicar com mais
profundidade a criacdo e a utilizacao deste tipo de solugoes.

Tem havido um interesse crescente neste tipo de abordagens tendo-se desenvolvido vérios
paradigmas, como por exemplo CART (Classification and Regression Tree) [21] ou C4.5 [22],
estando disponiveis varios pacotes de software que os implementam, como por exemplo Splus
[23], Statistica (http://www.tibco.com/tibco-data-science-overview), SPSS (http://
www.ibm.com/products/spss-statistics) ou o Weka (http://www.cs.
waikato.ac.nz/ml/weka/) ji utilizado no capitulo anterior.

Tentando formalizar um pouco a descri¢do acima, as drvores de decisdo efetuam uma
partigao do espago dos atributos como se ilustra na Figura 3.1. Vejamos como é obtida a

67



68 CAPITULO 3. ARVORES DE DECISAO

particdio A no espago de atributos. Se a variavel X7 > a1 e X5 > as, isto é, se o percurso
na arvore se fizer pelo seu lado mais a direita, desde o né até a raiz, efetivamente a particao
encontrada é A. Na Figura 3.1 encontramos essa particao se atribuirmos aos atributos esses
valores. O leitor é convidado a verificar as outras parti¢coes de B a F, atribuindo os possiveis
valores dos atributos que configuram os ramos da arvore do lado esquerdo.

- X
<a @
1 >ay D C
& Xy a A
<ay >ay <ay
ay E
<ay @ >ay B

(a) (b)

Figura 3.1: Arvore de decisdo: exemplo de parti¢ao do espago de atributos

3.2 Representacao de uma Arvore de Decisao

Para a representagao de uma arvore de decisdo usamos nos de decisdo que contém um teste
relativo a determinado atributo. Cada ramo descendente corresponde a um possivel valor (ou
gama de valores) desse atributo. Cada folha estd associada a uma classe, e a cada percurso
na arvore (da raiz a folha) corresponde uma regra de classificagdo, como se apresenta na
Figura 3.2. No espaco definido pelos atributos, cada folha corresponde a uma regiao, sendo
representada por um retangulo. A interseccao dos retangulos ¢ vazia e a sua uniao é o espago
completo.

Uma arvore de decisao representa a disjungao de conjuncoes de restri¢oes nos valores dos
atributos. Cada percurso no ramo na arvore é uma conjuncao de condigoes, enquanto o
conjunto de ramos na arvore é disjunto. E interessante verificar que qualquer funcao logica
pode ser representada por uma arvore de decisao. Como exemplo, examinemos a Figura 3.3
onde estd representada a fun¢ao OR. No caso em que o valor de a é 1, que corresponde ao
lado direito da arvore, a fungao OR assume o valor 1, ou seja, é verdadeira. O resultado,
como haviamos referido, encontra-se no retangulo terminal do lado direito.
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N6 de Decisao @

<all 4‘/ ".‘.“. Say

E B A

Figura 3.2: Representacao de uma arvore de decisao

g

0o
0 1
o) [

Figura 3.3: Representagao da Fungao Légica OR com uma arvore de decisao

1
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Um outro exemplo corresponde a fungao 16gica AND que se ilustra na Figura 3.4 e cuja
interpretacao ¢ semelhante a do exemplo anterior da fungao OR.

1 0
Figura 3.4: Representacao da Funcao Légica AND com uma arvore de decisao

Antes de prosseguirmos com a forma de construgao de arvores de decisdo, vamos ainda
apresentar um exemplo classico deste tipo de algoritmo de aprendizagem computacional.
Trata-se do problema que tem como objetivo prever se o estado do tempo leva a decisao de
jogar (ou nao) golfe [20].

Ou seja, existem duas classes possiveis, ou hé condigdes para jogar golfe (Jogar) ou nao
hé condigoes para jogar golfe (Nao Jogar), como se pode observar no conjunto de exemplos
da Tabela 3.1. Como ilustrado na drvore de decisdo da Figura 3.5, a informagao disponivel
(atributos) sao o estado do tempo, a temperatura, a humidade e o vento, com os valores
apresentados na Tabela 3.2.

Neste caso, analisando a drvore, pode classificar-se (decidir-se) cada situacao seguindo a
arvore, por exemplo se hoje estda a chover, mas nao estiver vento significa que a decisao é de
ir jogar.

3.3 Construcao de uma Arvore de Decisao

O processo de construgdo de uma arvore de decisdo passa inicialmente pela escolha de um
atributo que serd a raiz da arvore. No exemplo de jogar golfe da Figura 3.5, o escolhido
foi o estado do tempo. A escolha do atributo para o né raiz da arvore é muito importante.
E normalmente baseada em ganho de informagao, que abordaremos numa seccao especifica.
Depois de escolhido esse atributo, a arvore é estendida adicionando um ramo para cada valor
(ou gama de valores) do atributo, seguindo os exemplos para as folhas (tendo em conta o
valor do atributo).

De seguida, avalia-se se a drvore estd completamente construida, isto é, se todos os exem-
plos de cada ramo s@o da mesma classe. Caso nao esteja, volta a aplicar-se o processo a todos
os novos nés da arvore. Apresentamos de seguida o algoritmo de construgao de uma arvore
de decisao:
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Tabela 3.1: Dados de treino do exemplo jogar golfe

Amostras Atributos Tipo
N Tempo Temperatura Humidade Vento Classe
1 Sol Alta Alta Nao Nao Jogar
2 Sol Alta Alta Sim  Nao Jogar
3 Nublado Alta Alta Nao Jogar
4 Chuva Suave Alta Nao Jogar
5 Chuva Baixa Normal Nao Jogar
6 Chuva Baixa Normal Sim  Nao Jogar
7 Nublado Baixa Normal Sim Jogar
8 Sol Suave Alta Nao Nao Jogar
9 Sol Baixa Normal Nao Jogar
10 Chuva Suave Normal Sim Jogar
11 Sol Suave Normal Sim Jogar
12 Nublado Suave Alta Sim Jogar
13 Nublado Alta Normal Nao Jogar
14 Chuva Suave Alta Sim  Nao Jogar
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Algoritmo 1 Algoritmo de Construgao de Arvores de Decisdo

Input: exemplos de treino
1. Para cada atributo
1.1. Calcule o ganho de informagao

1.2. Defina o atributo com maior ganho de informacéo
2. Crie um né de decisdo que se divide em ramos com base nos valores desse atributo

3. Caso os exemplos nao estejam todos separados por classe em cada ramo, volte a aplicar

1 e 2 a cada né que ainda estiver por dividir

Output: Arvore de decisdo
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Tempo
Sol /,,»N/ublado “Chuva
Humidade Jogar Vento
Alta / "\ Baixa Sim / . Nio
' M M N
Nao Jogar Jogar Nao Jogar Jogar

Figura 3.5: Arvore de decisio do exemplo jogar golfe

Tabela 3.2: Atributos (e valores possiveis) do exemplo jogar golfe

Atributo Valores Possiveis

Tempo Sol, Nublado, Chuva

Temperatura Alta, Baixa, Suave

Humidade Alta, Normal

Vento Sim, Nao

3.3.1 Critérios para a Escolha de um Atributo

Como medir a habilidade de um dado atributo para discriminar as classes? Existem mui-
tas medidas. A escolha de um atributo passa normalmente pela utiliza¢ao de heuristicas que
olham um passo a frente e normalmente nao reconsideram as opgoes ja tomadas anteriormente.

De qualquer forma, essas heuristicas concordam em dois aspetos:

1. Uma divisdo que mantenha as proporgoes de classes em todas as parti¢goes torna-se
inutil (Figura 3.6 (a));

2. Uma divisao onde em cada partigao todos os exemplos sdo da mesma classe tem utilidade
maxima (Figura 3.6 (b)).
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o

(a) Divisao em classes mantendo a (b) Divisao em classes méxima
propor¢ao (pouco 1til) (muito util)

Figura 3.6: Critérios para escolha de atributos

As medidas de particdo podem ser caracterizadas de duas formas:

1. Pela medida da diferenca dada pelas propor¢oes das classes entre o né atual e os nds
descendentes. Tem a vantagem de valorizar a pureza das partigdes.

2. Pela medida da diferenca dada por uma funcao baseada nas proporgoes das classes entre
os nés descendentes. Neste caso, é valorizada a disparidade entre as partigoes, e sendo
uma medida de independéncia, é também uma medida do grau de associagao entre os
atributos e a classe.

Problemas NP-Completo

A construgao de uma arvore de decisao é considerada um problema NP Completo.

Um problema é P se puder ser resolvido num tempo polinomial com a dimensao do
problema. Um problema é NP se puder ser resolvido em tempo polinomial de uma forma
nao-deterministica.

Um problema é NP-completo se for tao dificil como qualquer outro problema NP, sendo
por isso representativo de todos eles (no sentido da compexidade). Nem todos os problemas
NP séao NP-completos.

3.3.2 Entropia

A entropia é uma medida da aleatoriedade de uma varidvel. Usaremos algumas defini¢oes
luteis para se perceber como a entropia é essencial para construir uma arvore de decisdo. A
entropia de uma variavel nominal X que pode tomar i valores pode ser calculada através da
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seguinte equacao:
Entropia(X) = — Zpi x log, pi (3.1)

A entropia tem um maximo (logyp;) se p; = p; se para qualquer ¢ diferente de j e
Entropia(X) = 0 se e s6 se existe um ¢ tal que p; = 1.
Por conveniéncia, assume-se que 0 X log, 0 = 0.

Sobre-ajustamento (overfitting)

O problema do sobre-ajustamento ou overfitting ja referido no capitulo inicial deste livro
também se coloca no caso das arvores de decisdo. Diz-se que uma arvore de decisdo faz
sobre-ajustamento aos dados se existir uma arvore que exiba um melhor comportamento de-
masiado bom no conjunto de treino e fraco no conjunto de teste. Tal situagdo pode acontecer
por varios motivos, nomeadamente ruido nos dados ou excesso de procura. Como o nimero
de parametros de uma arvore de decisao cresce linearmente com o numero de exemplos, uma
arvore de decisdo pode obter um ajuste (demasiado) perfeito aos dados de treino. Relem-
brando o principio Ockham’s razor, que releva a preferéncia pela hipétese mais simples, a
ideia para evitar sobre-ajustamento passa entao por considerar que:

— Existem menos hipdteses simples do que complexas.

— Se uma hipdtese simples explica os dados é pouco provavel que seja uma coincidéncia.
— Uma hipétese complexa pode explicar os dados apenas por coincidéncia.

— A avaliacdo de uma hipétese deve ter em conta o processo de construcio da hipétese.

3.3.3 Ganho de Informacao

No contexto das arvores de decisdo, a entropia é usada para estimar a aleatoriedade da
varidvel a prever: a classe. A questdo que se coloca agora é saber para um dado conjunto
de exemplos, qual o atributo a escolher para teste? A partida sabemos que os valores de um
atributo definem partigoes do conjunto de exemplos. Por outro lado, o ganho de informagao
mede a redugao da entropia causada pela particao dos exemplos de acordo com os valores do
atributo, como se apresenta na férmula seguinte.

Ganho(Exzemplos, Atributos) =

#Exemplos, . (3.2)
= Thremios

Entropia(exemplos) x Entropia(exemplos
pia(exemp. S Eremplos pia(exemplos)

A construgao de uma arvore de decisao é guiada pelo objetivo de diminuir a entropia,
ou seja, a aleatoriedade - dificuldade de previsao - da varidvel objetivo. De seguida vamos
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analisar como se calcula o ganho de informagao de um atributo nominal e de um atributo
numeérico.

Atributos Nominais — Célculo do Ganho de Informacgao

Consideremos novamente o exemplo da drvore de decisao Jogar Golfe com as duas classes
possiveis: (Sim, Nao) ou (Jogar, Nao Jogar). Na Tabela 3.3 apresentamos a divisao dos 14
exemplos da Tabela 3.1 por classes de acordo com o atributo Tempo. Por exemplo, quando
existe Sol, temos dois exemplos em que se joga golfe (Sim) e trés exemplos em que nao se
joga golfe (Nao). Iustramos na Figura 3.7 a mesma informagao de uma forma visual. Vamos
agora ver como se calcula o ganho tendo por base esta informagao nominal dos atributos.

Tabela 3.3: Divisao dos exemplos por classes de acordo com o atributo Tempo
Sol Nublado Chuva

Sim 2 4 3
Nao 3 0 2

sim = sim
sim - sim
nao e sim
nao ) nao
sim -
nao nao

Figura 3.7: Critérios atributos nominais

Para calcular a informagao das classes (Sim, Nao) contamos quantas vezes ocorre o Sim (9
vezes) e dividimos pelo nimero total de possibilidades (14 vezes) para encontrar a propor¢ao
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correspondente. Fazemos do mesmo modo para o Nao. Temos assim a informagao da classe
positiva como p(Sim) = 9/14 e a informagao da classe negativa como p(Néo) = 5/14.
De acordo com a equagao da entropia apresentada na Secgao 3.3.2, temos:

9 9 5 5
info(j = ——log, — — — log, — = 0,940 bit, 3.3
infojoga) = — - logy == — 1 logy - = 0,940 bits (33)
Para calcular a informacg&o nas parti¢oes utilizamos a nogao de probabilidade condicionada
e aplicamos a equagao de entropia. Assim, temos:

2
p(sim—tempo=sol) = R
3
p(ndo—tempo=sol) = R
2 2 3 3
info(joga—tempo=sol 5 log, 575 log, 5= 0,971 bits (3.4)

0,0 bits

)=

info (joga — tempo = nublado) =
info (joga — tempo = chuva) = 0,971 bits

) =

) 4 5 .
EXO7971+—><0+ﬁ x 0,971 = 0,693 bits

info(t
info(tempo Ta

O Ganho de Informagao obtido neste atributo é entdo dado por:
Ganho(tempo) = 0,940 — 0,693 = 0, 247 bits (3.5)

Reparemos que o valor da informacao relativa a jogar, sabendo que o tempo estd nublado,
info(joga—tempo=nublado), é zero.

O leitor pode verificar facilmente este resultado, se tomar em atencdo as propriedades da
entropia referidas anteriormente, em particular, o facto de que Entropia(xz) = 0 se e sé se
existe um 7 tal que p; = 1.

Atributos numéricos — Célculo do Ganho de Informagao

Um teste num atributo numérico produz uma partigdo binaria do conjunto de exemplos
correspondente, por um lado, aos exemplos onde o valor do atributo é menor do que um
ponto de referéncia e, por outro lado, aos exemplos onde o valor do atributo é maior ou igual
ao mesmo ponto de referéncia.

A escolha do ponto de referéncia passa por ordenar os exemplos por ordem crescente dos
valores do atributo numérico.

Qualquer ponto intermédio entre dois valores diferentes (e consecutivos) dos valores ob-
servados no conjunto de treino pode ser utilizado como possivel ponto de referéncia. E usual
considerar o valor médio entre dois valores diferentes e consecutivos.
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Vamos usar o exemplo do Jogar Golfe [20], mas desta vez vamos usar o atributo Tem-
peratura com valores numéricos (em substituigdo dos valores nominais Alta, Baixa, Suave,
apresentados na Tabela 3.1).

Assim, vamos considerar os valores apresentados na Tabela 3.4, onde se encontram expli-
citados os valores numéricos da temperatura em graus Fahrenheit (do original) e da humidade

em percentagem.

Tabela 3.4: Dados numéricos do exemplo jogar golfe

Amostras Atributos Tipo
N Tempo Temperatura ~ Humidade Vento Classe
1 Sol 85 85 Nao Nao Jogar
2 Sol 80 90 Sim  Nao Jogar
3 Nublado 78 Alta Nao Jogar
4 Chuva 70 96 Nao Jogar
5 Chuva 68 80 Nao Jogar
6 Chuva 65 70 Sim  Nao Jogar
7 Nublado 64 65 Sim Jogar
8 Sol 72 95 Nao Nao Jogar
9 Sol 69 70 Nao Jogar
10 Chuva 75 80 Sim Jogar
11 Sol 75 70 Sim Jogar
12 Nublado 72 90 Sim Jogar
13 Nublado 81 75 Nao Jogar
14 Chuva 71 80 Sim  Nao Jogar

Para se definir um ponto de corte, ter-se-a de ordenar os exemplos por ordem crescente
do valor do atributo (neste caso a temperatura), como apresentado na Tabela 3.5.

Considere o ponto de referéncia da temperatura = 70,5, como apresentado na Figura 3.8.
Um teste usando este ponto de referéncia divide os exemplos em duas partigoes: exemplos
em que a temperatura < 70,5 e os exemplos em que a temperatura > 70,5. Como medir o

ganho de informagao desta parti¢ao?
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Tabela 3.5: Dados de atributos numéricos por temperatura crescente

Amostras Atributos Tipo
N Tempo Temperatura ~ Humidade Vento Classe
7 Nublado 64 65 Sim Jogar
6 Chuva 65 70 Sim  Nao Jogar
5 Chuva 68 80 Nao Jogar
9 Sol 69 70 Nao Jogar
4 Chuva 70 96 Nao Jogar
14 Chuva 71 80 Sim  Nao Jogar
8 Sol 72 95 Nao Nao Jogar
12 Nublado 72 90 Sim Jogar
10 Chuva 5 80 Sim Jogar
11 Sol 5 70 Sim Jogar
2 Sol 80 90 Sim  Nao Jogar
13 Nublado 81 75 Nao Jogar
3 Nublado 78 Alta Nao Jogar
1 Sol 85 85 Nao Nao Jogar

Figura 3.8: Partigdo usando atributos numéricos
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Com a ajuda da Figura 3.8 podemos calcular a Informacao nas vérias parti¢oes. Assim,
vejamos nos passos seguintes os célculos, que levam a obtengao do ganho.

p(sim—temperatura < 70,5) =
p(ndo—temperatura < 70,5) =
p(sim—temperatura > 70,5) =
p(ndo—temperatura > 70,5) =
p(info—temperatura < 70,5) =
p(info—temperatura > 70,5) =

p(temperatura) =

Ganho(temperatura) =

3.3.4 Critérios de Paragem

4
5
1
5
5
9
4
9
4 4 1 1 .
75 X 10g2g — 5 X 10g25 = 07721 bits
5 5 4 4 .
9 X log2§ 9 X 10g2§ = 0,991 bits

5 9 .
U x 0,721 + 7 x 0,991 = 0,895 bits
0,940 — 0,895 = 0, 045 bits

A questao que se coloca agora é quando devemos parar com a divisdo dos exemplos. Podemos

ver as quatro possibilidades seguintes:

1. Todos os exemplos pertencem & mesma classe, como se pode observar na Figura 3.9(a).

2. Todos os exemplos tém os mesmos valores dos atributos, mas diferentes classes, como
se encontra exemplificado na Figura 3.9(b).

3. O numero de exemplos é inferior a um certo limite.

4. O mérito de todos os possiveis testes de particdo dos exemplos é muito baixo, de acordo

com a Figura 3.9(c).

3.4 Aplicacoes

Vamos agora apresentar alguns exemplos praticos de problemas reais resolvidos através da

construgao de arvores de decisao.
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Qemp.;)

Sol Sol
—
—X v (Tempo) —X M N
tg“ml' ) Sol Vento
o .
(1, > Sim Nio
Alta Baixa l,‘.‘::,l,:

4 “« Alta Baixa ,_' :

- - Média Sim Sim
Nao Sim Sim Nio
Nao Sim | T . Nio

= Nao Sim Sim \F
Néo Nio Nao Sim ‘ Nao

(a) (b) (©)

Figura 3.9: Critérios de paragem

3.4.1 Jogar Golfe com Weka

A primeira aplicagao é a que nos tem vindo a acompanhar neste capitulo, ou seja o problema
de decidir se se deve ir jogar golfe em determinado dia.

Vamos usar o Weka para a construcao e teste da arvore de decisdo, usando o conjunto de
dados da Tabela 3.1, que se podem importar para o explorador do Weka através do ficheiro
BOOK _golfe.arff.

Este ficheiro de dados foi criado com um exemplo sobejamente conhecido, que inclui os
14 exemplos de treino especificados na Tabela 3.1 [20].

Depois de se importar o ficheiro para o explorador podemos visualizar as relagoes dos atri-
butos com a classe objetivo usando o botao visualize all, obtendo o resultado da Figura 3.10,
omde se podem visualizar todos os atributos do problema.

De seguida, no separador Classify escolhe-se um dos métodos da classe “trees”; neste caso
0 ID3 (ver Figura 3.11), pois temos apenas valores nominais.

Simplificar a arvore

De modo a efetuar a simplificacio da arvore afiguram-se duas possibilidades, ou parar
o crescimento da arvore mais cedo (pre-pruning), ou deixar crescer uma &rvore completa e
podar a drvore (pos-pruning). E utilizada a poda, pruning, por diversos motivos: o modelo
“treinado”nao conseguir acertar em todos os casos, dificultando a classificagao dos casos de
teste; ou por faltarem variaveis importantes na base de dados utilizada na aprendizagem,
existir “ruido” nos exemplos considerados ou faltarem exemplos com “acontecimentos raros”.
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Pode obter-se uma aproximacao do erro usando “os exemplos de treino”.

Depois de criado o modelo, determinamos o que este propoe para o campo “classifica’e
depois “cruzamos”’o que estd nos dados com o que foi previsto, construindo-se a tabela de
contingéncia e avaliando depois o modelo com métricas apropriadas.

tempo

temperatura humidade

[ ]
z z
4

vento class
3 F

Figura 3.10: Visualizacao de todos os atributos do problema jogar golfe

Usando os valores por omissao e escolhendo e, obtém-se o resultado da Figura 3.12, ou
seja, apenas 2 erros nos exemplos apresentados. Pode ainda ter-se uma representagao da
arvore que gerou este resultado, como se verifica na Figura 3.13, que é em tudo semelhante a
arvore apresentada na Figura 3.5, sendo facilmente interpretada a justificagdo da classificacao
de cada exemplo (ver caixa “Algoritmos caixa branca”).

Algoritmos “caixa branca”

As arvores de decisao sao algoritmos “caixa branca”, ou seja, sao algoritmos em que a jus-
tificagao da classificagdo de determinado exemplo em determinada classe pode ser efetuada de
uma forma sistematica. Por exemplo, na arvore criada para o problema da Iris, a classificagao
como Iris-setosa justifica-se pela largura da pétala ser inferior a 0,6. Em muitas aplica¢oes
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Figura 3.11: Escolha do algoritmo ID3

o0 e Weka Explorer
| Preprocess JIEEEETT Cluster  Associate | Select attri Visualize |
| Choose | ‘m;
Test options Classifier output
() Use training set === Summary ===
() Supplied test set Set... Correctly Classified Instances 85.7143 3
Incorrectly Classified Instances 14.2857 %
(®) Cross-validation Folds 10 Kappa statistic
N Mean absolute error
() Percentage split % 66 Root mean squared error
- Relative absolute error
( More options... | ||| Root relative squared error
Total Number of Instances
| (Nom) class | || == Detailed Accuracy By Class ===
S ere— TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
L sar | Ston 0.8 0.111 0.8 0.8 0.8
" PR " 0.889 2 0.889 0.889 0.889
{R‘s"klm ahCel cifogopdans) Weighted Avg.  0.857  0.168 0.857  0.857  0.857
=== Confusion Matrix ===
ab < classified as
41| a= NA
18| b=SM

Status

oK [ tog | < %0

Figura 3.12: Desempenho do ID3 no problema de jogar golfe
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=== Classifier model (full training set) ===

Id3

tempo = sol

| humidade = alta: NAO

| humidade = normal: SIM
tempo = nublado: SIM
tempo = chuva

| vento = nao: SIM

| vento = sim: NAO

Figura 3.13: Arvore resultante do ID3 no problema de jogar golfe

os algoritmos de caixa branca sao preferidos devido a sua compreensao, mesmo que o seu
desempenho seja um pouco inferior, ou seja, por vezes é tao importante obter o resultado
correto como saber explicd-lo, o que nao acontece em algoritmos “caixa preta” como as redes
neuronais, por exemplo.

3.4.2 Iris com Weka

Vamos agora usar um dos exemplos mais conhecidos na drea da aprendizagem computacional,
o dataset Iris, disponivel com o Weka (iris.arff). Trata-se de um conjunto de dados que, com
base em 4 medidas da planta Iris (comprimento e largura da sépala e comprimento e largura
da pétala) pretende classificar cada exemplo em uma de trés classes: Iris-setosa, Iris-versicolor
e Iris-virginica, representadas na Figura 3.14 (a), (b) e (c), respetivamente.

(a) Iris-setosa (b) Iris-versicolor (c) Iris-virginica

Figura 3.14: Imagens do probelma Iris

Depois de importar o ficheiro iris.arff no explorer do Weka podemos comegar por visualizar
a distribuicao dos exemplos pelas 3 classes, de acordo com a Figura 3.15, ou seja, vemos que
temos 150 exemplos, sendo 50 de cada classe e temos os 4 atributos.

Podemos também visualizar na Figura 3.16 (visualize All), a distribui¢do por classes de
acordo com os valores de cada atributo. Nesta visualizagdo geral podemos aperceber-nos de
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que neste caso os valores das entradas sao numeéricos, pelo que nao vamos aplicar o algoritmo
ID3, mas sim o Algoritmo J48, que é uma implementacao em Java do Algoritmo C4.5.

Weka Explorer

(T Classify | Cluster  Associate | Select attributes | Visualize |

| Open file... | Open URL... | Open DB... | Generate... | Undo || Edit... || Save...
Filter
[ Choose | Inone [ Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: iris Name: class Type: Nominal
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes Ne. Label Count
1 Iris-setosa 50
( All ] None ] Invert Pattern 2 Iris-versicolor 50
3 Iris-virginica 50
No. Name
1[_Isepallength
2(_Isepalwidth
3(_petallength
4 petalwidth Class: class (Nom) 3] [ Visualize All
5[ Jclass
= 5
I Remove
Status
oK [ Log X0

Figura 3.15: Distribui¢ao dos exemplos do problema Iris pelas classes

Assim, no separador Classify, vamos entao escolher o algoritmo J48 e deixar intactos os
parametros pré-definidos, de acordo com a Figura 3.17. Destes parametros vamos realcar os
mais importantes:

e binarySplits — utilizagdo de divisdes bindrias nos atributos nominais. Caso esteja a
verdadeiro, saem dois ramos de cada nd que sao complementares, por exemplo “igual a
preto” e “diferente de preto”.

e minNumObj — niimero minimo de exemplos por folha. Quando é atingido aquele né
nao é mais dividido.

Arvores de decisao vs. Regras de decisao

As arvores de decisao podem também ser representadas como regras de decisao. Na
realidade trata-se apenas de duas representagoes diferentes do mesmo algoritmo, uma
representacao grafica (as arvores) e outra representacao em regras if-then. Quando falamos
de regras héa alguns conceitos que surgem:

- Cobertura (coverage) de uma regra: percentagem de exemplos que satisfazem o antece-
dente da regra
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sepallength sepalwidth petallength
34 [

43

petalwidth class

40 1 50 50
41
29
23
5
0.1 13 25

Figura 3.16: Distribuicao por classes pelos valores de cada atributo do problema

ano weka,gul GenerlcObjectEditar formatior
wekaclassifiers.trees.J48 NAME
About weka.classifiers rees J48
Class for peneratinga pruned or unpruned C4.
fereramg L " More SYNOPSIS
T Class for generating a pruned or unpruned C4.5 decision tree. For more information, see
Ross Quinlan (1993). C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann Publishers, San Mateo,
binarySplits | False : cA.
confidenceFactor | 0.25 OFTIDHS

binarySplits - - Whether to use binary splits on nominal attributes when building the trees.

False s
= confidenceFactor -~ The confidence factor used for pruning (smaller values incur more pruning).

minNumobj 2

debug -~ If set to true, classifier may output additional info to the console.
numfolds 3 minNuUmObj -~ The minimum number of instances per leaf.
reducedérrorPruning |_False i numFolds -~ Determines the amount of data used for reduced-error pruning. One fold is used for
pruning, the rest for growing the tree
savelnstanceData | False s
-~ Whether pruning is used instead of C.4.5 pruning.
seed (1
savelnstanceData -~ Whether to save the training da
subtreeRaising | True &
<) seed -- The seed used for randomizing the data when reduced-error pruning is used.
e (2 2 subtreeRaising -~ Whether to consider the subtree raising operation when pruning.
uselaplace | False 2 unpruned -~ Whether pruning is performed.
Open.. save.. oK Cancel useLaplace -~ Whether counts at leaves are smoothed based on Laplace.

Figura 3.17: Parametros do Algoritmo J48

Iris
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- Acuricia (accuracy) de uma regra: dos exemplos cobertos, qual a percentagem que
satisfazem também o consequente da regra

No exemplo da classificagao da Iris a regra

if (petal_width < 0.6) then Iris-setosa

terfamos:
- Cobertura: 50 em 150 — 33%
- Acurdcia: 50 em 50 — 100%

Executando o algoritmo (Start) usando cross-validation, obtemos os resultados da Fi-
gura 3.18 e a arvore da Figura 3.19.

Weka Explorer

| Preprocess Cluster _ Associate _Select attributes Visualize |

Classifier
| Choose | jag -C0.25 -M2

Test options Classifier output
() Use training set

Time taken to build model: 0 seconds
() Supplied test set Set

=== Stratified cross-validation ===
(=) Cross-validation Folds 10 === Summary ===

- . Correctly Classitied Tnstances 186 % v
) Percentage split 56 | || incorrectly Classified Instances © N
Appa SEATSEiC o34
( More options... Mean absolute error 0.035
ORIt ) || root mean squared error o.1586
Rolative abiolute ercor 78703 3
Root. relative squared error 3316353 3
(Nom) class. 3| | Toral wumber of Instances 150
=== Dotatled Accuracy By Class ===
[ stan stop
—_— TP Rate FF Rate FPrecision Recall Fr-Measure ROC Area Class
. 0.9 0 1 .98 0.99 5.9 Iris-setosa
Result list (right-click for options) 0.94 0.03 0.94 0.94 0.94 0.952  Iris-versicolor
, 0.96 0.03 0.941 0.96 0.95 0.961  Iris-virginica
01:10:33 - wees}48 Weighted Avg.  0.96 0l02 096 0.96 0.96 0.968
=== Confusion Matrix ===
a b oc < classiticd as
9 10 a = Iris-setosa
047 3 b = Iris-versicolor
0248 | ¢ = Irisvirginics
Status —
oK [ log | g x0

Figura 3.18: Resultados do algoritmo J48 aplicado ao problema Iris

Analisando os resultados obtidos, verificamos que apenas 3 exemplos sdo mal classificados,
ou seja, a arvore de decisao basica obteve um excelente desempenho.

Analisando a arvore resultante apresentada na figura anterior, verificamos que o atributo
considerado mais informativo foi a largura da pétala, através da qual foi possivel identificar
todos os elementos da classe Iris-setosa.
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' 8 O O Weka Clasﬂﬂer Tree Visualizer: 01:10:33 - trees.J48 (iris)

rTree View

wsemiion Q
sericr 80110 Q

<= 1.5

Figura 3.19: Arvore do algoritmo J48 aplicado ao problema Iris
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3.4.3 Iris com Matlab

Vamos agora analisar o mesmo problema de classificagdo das Iris, mas resolvido no Matlab,
que também disponibiliza este dataset. Assim, basta arrancar o Matlab e na janela de
comandos carregar o conjunto de dados (load fisheriris). Na Figura 3.20 podemos analisar
o espago de trabalho, onde estao definidas as varidveis carregadas e observar que temos as
entradas com 150 exemplos com 4 caracteristicas (150x4) e as saidas com as 150 classes
correspondentes a cada um dos exemplos (150x1).

LK MATLAB R2014a

ch Documentation H

VARIABLE = CODE  SIMULINK | ENVIRONMENT RESOURCES

E.]-‘ 'ib L Ly Find Files

New  New Open || |Compare

S:l'bt - - | - w - - -
FILE | I I | ]

@ o & 3 [/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB v o
Current Folder OBl Command Window
B (Name & >> load fisheriris
Details a B
Workspace ®
Name & Value
|:£i meas 150x4 double
|1} species 150x1 cell -

Figura 3.20: Carregamento dos dados IRIS - Matlab

De seguida vamos criar uma arvore de decisao que se adeque aos dados usando a funcao
fitctree. Consultando a ajuda do Matlab (help fitctree), temos acesso & descri¢ao da fungao,
como podemos observar na Figura 3.21.

Vamos entao criar a arvore de decisdo como nas Figuras 3.22 e 3.23. Para tal, executamos
a funcao fitctree com os dois parametros necessarios: a representagao dos exemplos e a
classificacao dos exemplos. Na Figura 3.22 apresenta-se o comando de construgao da érvore
e o decorrer do processo de classificacao e na Figura 3.23, apresenta-se o esquema da arvore

para melhor compreensao.
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MATLAB R2014a

066

Get More Install Package Curve Fitting  Optimization MuPAD PID Tuner System Signal Image
Apps App. I Notebook Identification Analysis Acquisition
FILE | s
= o = 38 W/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB - 2
Curren... ®
B [Name & >> help fitctree
fitctree Fit a classification decision tree.
TREE=fitctree(X,Y) returns a classification decision tree for
Details ~ predictors X and class labels Y.
Works... @ X must be an N-by-P matrix of predictors with one row per observation
Name & and one column per predictor. Y must be an array of N class labels. Y
can be a categorical array (nominal or ordinal), character array,
logical vector, numeric vector, or cell array of strings. If Y is a
character array, it must have one class label per row.
TREE is a classification tree with binary splits. If you use one of the
following five options, TREE is of class
ClassificationPartitionedModel: 'CrossVal', 'KFold', 'Holdout',
'Leaveout' or 'CVPartition'. Otherwise, TREE is of class
ClassificationTree.
TREE=fitctree(X,Y, 'PARAM1',vall, ‘PARAM2',val2,...) specifies optional
parameter name/value pairs:
‘AlgorithmForCategorical® - Algorithm to find the best split on a
categorical predictor in data with 3 or
Jx more classes. Set to one of: 'Exact',
Figura 3.21: Funcao Fitctree - Matlab
0@ MATLAB R2014a

086 M 0 o]

GetMore Install Package ~ CurveFitting Optimization  MuPAD PID Tuner signal
A

System Image
Apps  Apn op Notebook identification  Anmalysis  Acquisition
FILE | s

4 % (I & P/Users/Catarina/Documents/MATLAB -l p
Current Folder ®

B {ame & >> load fisheriris
> ctree = fitctree(meas,species);

Details -~ >> view (ctree)
Workspace ® Decision tree for classification
Name & Value if x3<2.45 then node 2 elseif x3>=2.45 then node 3 else setosa
(€] ctree 1x1 Classificatio. Class = setosa
[ meas 150x4 double if x4<1.75 then node 4 elseif x42>=1.75 then node 5 else versicolor
|1} species 150x1 cell if x3<4.95 then node & elseif x3>=4.95 then node 7 else versicolor

class = virginica
if x4<1.65 then node 8 elseif x4>=1.65 then node 9 else versicolor
class = virginica
class = versicolor
class = virginica

CBUBAMEWN S

>> view (ctree, ‘mode’,'graph')

fx >>

Figura 3.22: Resultados da Fungao Fitctree — Matlab
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L JoN Classification tree viewer

File Tools Desktop Tree Window Help Ll
SN

Click to display: | Identty 4| magnificaton: | 100% + | Pruning tever: |o ot4 E

setosa

x3<4.95 “irghica.

wersicolor wirginica

Figura 3.23: Gréfico da Funcao Fitctree - Matlab

3.5 Desafios para o Leitor Interessado

1. Um conceito importante nas arvores de decisao é a Entropia. Apresente uma definigao
de entropia e explique a forma como se relaciona com as arvores de decisao.

2. Outro conceito muito importante nas arvores de decisao é o Ganho de Informacao. Dé
uma definicao de ganho de informagao e explique a forma como se relaciona com as
arvores de decisao, nomeadamente com o conceito de “dividir para reinar”.

3. Considere a arvore de decisao da Figura 3.24. Construa a tabela de decisao e as regras
de decisao associadas.

4. Considere o problema de jogar golfe. Tente resolvé-lo retirando o atributo “ceu” (se-
parador preprocess, selecionar o atributo e carregar no botao remove). Classifique
novamente.

Como compara estes resultados com os resultados apresentados neste capitulo? Justi-

fique.

5. Altere alguns dos parametros do J48 (binarySplits e minNumObj) e valide as con-
sequéncias.
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Figura 3.24: Arvore de decisao para o desafio 3

6. O que entende por cobertura (coverage) e acuricia de uma regra de decisao? Dé um
exemplo.

7. As arvores de decisao podem ser utilizadas para apoio ao diagnéstico médico. A Ta-
bela 3.6 ilustra a base de conhecimentos adquirida pelo médico. Neste exemplo, o médico
faz 8 perguntas sobre os sintomas do paciente (resposta: ‘S’/’N’), por exemplo, 1 = Dor
de Cabega?, 2 = Febre?, 3 = Problemas digestivos?, etc.. Neste desafio pretende-se que
crie uma arvore bindria de decisdo baseada nesta tabela de conhecimentos médicos.

Tabela 3.6: Dados para o desafio 7

1 2 3 4 5 6 7 8 Diagnéstico
S S NS NS S S Gripe

S N S S S N N S Sem problemas
S NS N S N S N Morte Certa

S NN S S N S N Mote Certa

8. A Tabela 3.7 apresenta o conjunto de dados, que estao disponiveis no ficheiro BOOK_
animais.arff (o valor “I” para alguns atributos significa que por vezes o atributo é
verdadeiro e por vezes é falso). Construa uma arvore de decisao para o problema da
classificacao de animais.
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3.6 Resolugao de Alguns Desafios

3. Seaél,aclasse é 1; Sea é 0, entao Se b ¢ 0 a classe ¢ 0 e se b é 1 a classe ¢é 1.

Classe

— |~ |o|lo |
= ||l |Oo | T
—_ —_ —_

7. A arvore é apresentada na Figura 3.25.

» A
Trata-se | | Morre

Figura 3.25: Arvore de decisdo solugdo para o desafio 7
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3.6. RESOLUCAO DE ALGUNS DESAFIOS
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8. Abra o ficheiro BOOK animais.arff no explorer do Weka, explore e visualize os dados.
Remova o atributo nome pois nao é relevante para a classificagdo. No separador Classify
escolha ID3 ou J48 e analise o resultado. Procure encontrar redundéancia nos dados
(Dica: analise os atributos “d4 a luz” e “poe ovos”).



Capitulo 4

k-Nearest Neighbors

Neste capitulo vamos apresentar um algoritmo com um funcionamento simples, mas que
tem um desempenho bastante razoavel em varios problemas. Trata-se do algoritmo kNN
(k-Nearest Neighbors) [24], da classe dos algoritmos ditos preguigosos (lazy learning), pois
o processo de aprendizagem s6 ocorre quando h& instancias para tratar, ndo ocorrendo a
construgao prévia de um modelo.

4.1 Introducao

O algoritmo kNN (k-Nearest Neighbors ou k vizinhos mais préximos) é um método de apren-
dizagem computacional muito intuitivo e de fécil interpretacao, que classifica exemplos de
teste ainda nao classificados com base na sua proximidade (vizinhanga) aos exemplos de
treino que possuem classificagdo. Desta forma, o kNN comega por encontrar um grupo de
k exemplos no conjunto de treino que estdo mais préximos do exemplo de teste (com base
numa medida de distancia que tem de ser definida). Seguidamente, no exemplo mais tipico,
baseia-se a atribuicdo da classe na predominancia de uma classe particular nesse conjunto de
k vizinhos mais préximos. Esta é a descrigao genérica do algoritmo que foi usada diretamente
no nome que lhe foi atribuido (kNN).

O algoritmo kNN ¢, assim, um caso especial da aprendizagem baseada em casos ou
instancias (instance-based learning), que inclui o raciocinio baseado em casos (case-based
reasoning), que lida com dados simbdlicos em vez de numéricos.

A abordagem kNN é também um exemplo de uma técnica de aprendizagem lenta ou pre-
guigosa (lazy learning), ou seja, uma técnica que aguarda até que exista um exemplo de teste
para analisar os exemplos de treino, nunca chegando a construir um modelo na verdadeira
acegao do termo. Esta abordagem tem normalmente custos computacionais mais elevados
aquando da classificagdo, ou seja, enquanto nas abordagens mais comuns o maior esforgo
computacional é investido durante a fase de treino, tornando a fase de teste (classificacao dos
exemplos de teste) muito rdpida, os algoritmos preguicosos tém o comportamento oposto. A

95
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oo

Figura 4.1: Exemplo simples de aplicagdo do kNN

fase de treino é praticamente nao existente, sendo todo o processamento deferido para a fase
de teste.

Apesar da simplicidade inerente ao algoritmo kNN, o seu desempenho é bastante razodvel
em muitas situagoes, como veremos nos exemplos de aplicagoes mais adiante neste capitulo.
E um exemplo de aplicagao 6bvio do principio da simplicidade (Ockham’s razor) abordado
no Capitulo 1.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo simples da aplicagao do algoritmo kNN. Neste caso,
o exemplo de teste a classificar estd representado com um circulo preto e existem 3 classes
possiveis: retangulos, circulos e triangulos, com 5 exemplos de treino cada uma. Conside-
rando, sem perda de generalidade, k = 5 e a distancia Euclidiana como medida de proximidade
ou vizinhanga, estao representadas na figura as distancias Euclidianas aos 5 exemplos de treino
mais préximos. Usando apenas uma votagao simples (majority voting), neste caso, o exem-
plo de teste seria classificado como um circulo. Fica aqui clara a facilidade de interpretagao
deste tipo de algoritmos, ou seja, torna-se trivial a justificagdo da escolha de determinada
classe para um exemplo, enquadrando-se assim no conjunto dos algoritmos “caixa branca’,
ja mencionado no capitulo anterior.

Ao longo deste capitulo vamos abordar varios elementos chave do algoritmo kNN, nome-
adamente:

e A utilizagdo ou nao de todos os elementos do conjunto de treino na avaliagdo. Por vezes
quando os conjuntos de treino s@o de grande dimensdao pode tornar-se impraticdvel
aplicar o algoritmo a todos os exemplos, pelo que, nessas situagoes, se podem usar
amostras representativas do problema em causa.

e Valor do parametro k, isto é, o niimero de vizinhos mais préximos que vamos considerar
na avaliacdo. Trata-se porventura do parametro mais influente do algoritmo.

e A métrica de distancia ou vizinhanga a usar para calcular a proximidade dos exemplos.
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Figura 4.2: Efeito do valor de k£ no kNN

e O método utilizado para determinar a classe do exemplo de teste com base em classes
e as distancias dos k vizinhos mais préximos.

4.2 Algoritmo kNN

Apresentamos de seguida a formalizagao do algoritmo kNN [24]. Como se pode verificar,
trata-se de um algoritmo facil de implementar e de interpretar. Existem, no entanto, questoes
que vamos abordar nesta secgao, nomeadamente a definigdo do nimero de vizinhos (ponto 2
do algoritmo), a medida de distancia entre exemplos (ponto 1.1 do algoritmo) e a forma de
determinar a classe mais representada (ponto 3 do algoritmo).

Algoritmo 2 Algoritmo kNN
Input: exemplos de treino (77), exemplo de teste (y)
1. Para cada exemplo de treino (z T')
1.1 Calcular a distancia entre x e y
2. Selecionar os k exemplos de T' mais proximos de y
3. Atribuir a y a classe mais representada nos k exemplos
Output: Classificagdo do exemplo de teste

4.2.1 Definicao do Niumero de Vizinhos

A Figura 4.2 ilustra a variagao da classificagdo de um exemplo de teste (representado por um
circulo preto) com a dimensdo da vizinhanga, definida pelo ntiimero de exemplos (k).
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Para determinar a classe do exemplo de teste, isto é, se pertence aos quadrados ou aos
triangulos, temos sucessivamente, k = 1, k = 7 e k = 15 e, neste caso, a escolha acertada é
obvia.

Infelizmente nem sempre é fdcil determinar o melhor valor para o parametro k, tendo-se
por vezes de afinar o seu valor. Se k for muito pequeno, entdo o resultado pode ser sensivel
aos pontos de ruido. Por outro lado, se k for muito grande, entdo a vizinhanga pode incluir
muitos pontos de outras classes. Uma estimativa do melhor valor para k& pode ser obtida
usando pela validacdo cruzada (cross-validation).

Vale a pena ainda referir que ha um trade-off entre a escolha de valores altos ou baixos
para k. Ou seja existem vantagens e desvantagens no uso de valores elevados de k. Pelo lado
positivo, o uso de valores elevados de k:

e Permite regides mais suaves de decisao;

e Pode fornecer informacgoes probabilisticas sobre a ambiguidade da decisdao, uma vez que
é possivel calcular a propor¢ao de exemplos para cada classe.

Pelo lado negativo, para valores elevados de k:

e A localizacido da estimativa estd comprometida uma vez que sdo considerados mais
exemplos;

e A carga computacional aumenta.

4.2.2 Medidas de Distancia

A escolha da medida de distancia é outra consideracao importante. As medidas mais usadas
sao a distancia Euclidiana e a distancia de Manhattan.

A distancia Euclidiana é a mais comum e é normalmente definida como a distancia mais
curta. Ja a distancia de Manhattan é assim denominada pois faz lembrar as trajetérias dos
quarteirdes em Nova lorque, em que se tem de dar a volta sempre com angulos retos.

A Tabela 4.1 apresenta um exemplo das duas medidas, considerando dois pontos x e y,
assinalados com circulos branco e preto, com n = 2 atributos cada um e apresentando a
férmula de célculo das distancias, a representacao visual e, para o exemplo apresentado, a
aplicagdo de cada férmula, para mais facil apreciagdo dos resultados que se podem obter com
cada uma das medidas.

Apesar de estas serem as medidas mais comuns, outras métricas genéricas podem ser
aplicadas, podendo mesmo ser definidas novas, considerando o tipo especifico de problema
que pretendamos resolver.
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Tabela 4.1: Comparagao das distancias Euclidiana e de Manhattan

Distancia Euclidiana Distancia de Manhattan

d(z,y) = /251 (x — y5)? d(z,y) =325 |z — yjl

»

d=/1-02+0-12=v2 d=di+dy=[1-0+[0—1]=2

4.2.3 Determinacao da Classe

Vamos agora abordar a questdo de combinar as classificagdes de cada um dos k vizinhos.
O método mais simples, avangado no inicio deste capitulo é fazer uma votagao simples por
maioria (majority voting). No entanto, caso os vizinhos escolhidos estejam a distancias muito
varidveis e, apesar de os mais préximos serem mais precisos na indicagao da classe, o seu valor
serd o mesmo dos mais distantes (um exemplo tipico é o da Figura 4.2 com k = 15).

Uma abordagem mais requintada, que normalmente é muito menos sensivel a escolha de
k, é considerar que o peso de cada voto dos vizinhos é de alguma forma proporcional a sua
distancia. Existem vérias escolhas possiveis, por exemplo, o fator de peso pode ser tomado

como sendo o reciproco da distancia ao quadrado: d(zly)z'

Algoritmos preguicosos

A desvantagem mais importante do algoritmo kNN é a sua ineficiéncia no tempo de
classificacao: enquanto, por exemplo, com uma rede neuronal apenas alguns produtos e
somas tém de ser levados a cabo para classificar um exemplo de teste, o kNN requer o treino
de todo o conjunto aquando da classificacao nos casos de teste, o que é muito mais caro
tanto em termos computacionais, como em tempo de resposta. Trata-se de uma desvantagem
dos métodos de aprendizagem preguigosos, uma vez que nao tém uma fase de construgao
do modelo (treino) e, dessa forma, adiam todo o trabalho de computagao para a altura da
classificacao dos exemplos de teste.



100 CAPITULO 4. K-NEAREST NEIGHBORS

4.3 Aplicagoes

Vamos apresentar dois exemplos de aplicagdo do algoritmo kNN em alguns problemas. Abor-
daremos o problema da classificacdo das flores Iris com 3 classes apresentado no capitulo
anterior, bem como o problema das fotografias das flores que acompanha este livro.

4.3.1 Iris

Desta feita, vamos abordar este problema usando uma ferramenta tao usual como uma folha
de célculo, demonstrando desta forma a simplicidade do kNN. Este problema tem 150 exem-
plos equitativamente divididos por 3 classes, como ja foi referido anteriormente. Assumindo
uma estratégia simplificadora vamos considerar:

e Uma divisdo treino/teste de 80/20, equitativamente distribuidos pelas classes, ou seja,
120 exemplos de treino (40 de cada classe) e 30 exemplos de teste (10 de cada classe).

e Niumnero de vizinhos serd definido como o minimo possivel ou seja serd igual a 1 (k = 1).

e A distancia Euclidiana, a mais simples e intuitiva, bem como a mais usada, como medida
de vizinhanca.

Desta forma, para aplicar o algoritmo kNN temos, 3 passos:

1. Calcular as distancias dos 30 exemplos de teste a cada um dos 120 exemplos de treino
(resulta numa matriz de 30 por 120).

2. Encontrar para cada um dos exemplos de teste qual o exemplo de treino com menor
distancia (o vizinho mais préximo).

3. Atribuir a classe desse exemplo ao exemplo de treino.

Na Figura 4.3 apresentamos uma imagem da folha de célculo disponibilizada com o nome
“BOOK_KNN_IRIS 7. A esquerda na vertical temos os 120 exemplos de treino (s6 estao
visiveis os primeiros 12) e no topo na horizontal temos os 30 exemplos de teste. A matriz
densa de numeros a direita em baixo apresenta o calculo das distancias Euclidianas entre
cada par de exemplos. Nas linhas abaixo dos exemplos de teste encontram-se os calculos do
kNN para cada exemplo de teste, ou seja, para cada exemplo temos:

e MIN, que representa o minimo das distancias, ou seja a que distancia estd o exemplo
mais perto.

e INDEX, que indica qual dos exemplos de treino (1 a 120) é que estd mais perto (ou seja
estd & distancia MIN).

e PRED, que ¢ a classe que o kNN indica para o exemplo de teste (a classe do INDEX).
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Figura 4.3: Folha de cédlculo para algoritmo kNN

e ACERTO, se a classe predita (PRED) é igual & classe real do exemplo de teste.

Verifica-se, neste caso, com estas assungoes simplificadoras, que o kNN acerta em todos
os exemplos de teste.

4.3.2 Flores

Vamos usar o conjunto das flores ja processado com o PCA, disponivel no formato Weka no
ficheiro “BOOK _flores_50_BW _Malmequeres PCA.arff”. Depois de abrir o ficheiro no sepa-
rador preprocess do Explorer do Weka, vamos escolher o algoritmo kNN (IBk) no separador
Classify, de acordo com a Figura 4.4.

De seguida, vamos analisar os parametros disponl’veis para o algoritmo, como podemos
ver na Figura 4.5. O primeiro e mais importante é o nimero de vizinhos a considerar (k),
que pode ser definido ou determinado usando valida¢ao cruzada. Mantendo todos os valores
por omissao e correndo o algoritmo o resultado ¢ o apresentado na Figura 4.6. Temos alguns
exemplos mal classificados (10 falsos negativos e 7 falsos positivos).

Vamos entao tentar melhorar estes resultados alterando (afinando) alguns dos parametros
do kNN. Como temos poucos exemplos, vamos limitar o nimero de exemplos, de cada vez,
no conjunto de treino a 30 e vamos também definir validagao cruzada para encontrar o k.
Com estas duas alteragoes conseguimos os resultados da Figura 4.7, reduzindo o nimero de
falsos negativos de 10 para 6.

4.4 Desafios para o Leitor Interessado

1. Pode o algoritmo k-Nearest Neighbors ser considerado um algoritmo de caixa branca?
Justifique.
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Figura 4.4: Escolha do algoritmo kNN

weka.gul.GenericObjectEditor Information
weka.classifiers.lazy.1Bk NAME
About weka.classifiers.lazy. Bk
K-nearest neighbours classifier. ( More ) SYNOPSIS
[ Capablities K-nearest neighbours classifier. Can select appropriate value of K based
on cross-validation. Can also do distance weighting.
w1 For more information, see
ry D. Aha, D. Kibler (1991). Instance-based learning algorithms. Machine
I :
crossValidate | False ] Learning. 6:37-66.
debug | False ¢ OPTIONS
— KNN - - The number of neighbours to use.
distanceweighting | No distance weighting Dj
-- Whether hold €ros; will be used to
meanSquared | False ¢ select the best k value.
[ Choose | |LinearnNsearch -A"| debug - If set to true, classifier may output additional info to the
console.
windowsi; 0
neowsize distanceWeighting - - Gets the distance weighting method used.
| open.. | [ save. | | OK | cancel | meanSquared -~ Whether the mean squared error is used rather than

mean absolute errar when doing cross-validation for regression
problems.

nearestNeighbourSearchAlgorithm -~ The nearest neighbour search
algorithm to use (Default: weka.core.neighb hLi

windowsize -~ Gets the maximum number of instances allowed in the
training pool. The addition of new instances above this value will result
in old instances being removed. A value of 0 signifies no limit to the
number of training instances.

Figura 4.5: Parametros do algortimo kNN
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. Apresente graficamente um exemplo a duas dimensoes de classificagdo bindria em que

um k demasiado grande prejudique a classificagdo de um exemplo de teste.

. Considere o conjunto de dados abaixo, com 10 exemplos com apenas um atributo (uma

dimensdo) e duas classes. Represente graficamente o problema e determine (usando
uma folha de célculo, por exemplo) a classe do exemplo com o valor do atributo igual
a 6, usando o algoritmo kNN com 1, 3 e 4 vizinhos.

Atributo 1,0 2,0 3,0 475 50 575 65 675 7.5 80
Classe A A A B B B A A A A

. Teste o kNN com vérios conjuntos de dados no Weka (por exemplo, Labor, Weather,

Diabetes). Tente afinar o algoritmo. Compare os resultados com outros algoritmos ja
descritos anteriormente, por exemplo as arvores de decisao.

. Numa das formas mais usuais do algortimo kNN, o valor de k é um nimero impar. Dé

uma justificagdo para esta escolha.

4.5 Resolucao de Alguns Desafios

3. A Tabela 4.2 apresenta a solugao final do problema.

Tabela 4.2: Solugdo do desafio 3
k  Classe
1 B
3 A
4 B



Capitulo 5

k-Means Clustering

Neste capitulo descrevemos o algoritmo k-means clustering, que tem como objetivo dividir
um conjunto de exemplos em k grupos distintos (cluster), em que cada exemplo pertence
ao cluster com a média (mean) mais préxima do préprio exemplo. O algoritmo k-means
clustering é um dos algoritmos de clustering mais utilizados em aprendizagem computacional
por ser simples e poder vir a servir como passo de pré-processamento para a aplicagao de
outros algoritmos.

5.1 Introducgao

O algoritmo k-means clustering [25] é um método que particiona de uma forma iterativa um
conjunto de dados num nimero pré-definido de grupos (clusters), k. Dado um conjunto de
exemplos, o objetivo deste agrupamento ou segmentagao é dividir esses exemplos em grupos
ou “clusters”, de forma a que os exemplos dentro de cada grupo tendam a ser mais semelhantes
dentro do grupo do que quando comparados com exemplos de grupos diferentes. Para tal, os
algoritmos de agrupamento colocam exemplos semelhantes dentro do mesmo cluster enquanto
que exemplos diferentes (ou menos semelhantes) sdo colocados em clusters diferentes.

Note-se que, em contraste com as técnicas de aprendizagem supervisionadas, que temos
vindo a abordar neste livro, como a regressao ou a classificacio em que ha a nocao de uma
classe alvo e da etiqueta da classe, nos algoritmos de clustering os exemplos de treino nao
estdo associados com a classe, cabendo ao algoritmo o seu agrupamento e a definigdo implicita
das classes através da definicao dos grupos.

Desta forma, o agrupamento ou clustering encontra-se incluido no conjunto dos algoritmos
de aprendizagem n&o supervisionada, que o préximo capitulo abordard mais profundamente.
Nao havendo necessidade de conjuntos de dados etiquetados, os algoritmos nao supervisi-
onados s@o mais adequados para aplicagbes em que os dados etiquetados sdo mais dificeis
ou onerosos de obter. Na pratica, os algoritmos de clustering sao muitas vezes usados para
explorar e caracterizar um conjunto de dados antes de se aplicar um algoritmo supervisionado.
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O funcionamento basico do k-means clustering passa entao pela escolha de k exemplos do
conjunto de treino que servem como centros dos grupos ou clusters.

Tomando-se o exemplo da Figura 5.1(a), com 12 exemplos de treino e assumindo k = 3,
temos, por hipétese e sem perda de generalidade, os pontos b, k e f como centros dos 3
clusters (centréides).

Cada um dos exemplos é colocado no cluster de acordo com a maior proximidade ao
centréide. Assumindo a distancia Euclidiana, facilmente se encontram os clusters da Fi-
gura 5.1(b), ou seja, neste exemplo muito simples teremos 3 clusters (k = 3) com 4 exemplos
cada um.

oi .
: O] ek
O] ek Ol
Oa ol £0RN M
Od VooEe
Od @b Oe O eb oe
O¢  Oh gf . 0% Ohet |
(a) (b)

Figura 5.1: Exemplo simples de aplicagao do k-means clustering

Temos assim dois pontos fundamentais no funcionamento do k-means clustering: a de-
fini¢ao dos k centréides e a defini¢do de uma medida de similaridade (ou vizinhanga se prefe-
rirem), de alguma forma em linha com as medidas ji discutidas no capitulo anterior relativo
ao k-Nearest Neighbors (kNN).

Na realidade, existem diferentes tipos de algoritmos de clustering, que naturalmente sdo
mais adequados para uns conjuntos de dados do que para outros, dependendo do propésito
para que sao usados. O melhor algoritmo depende assim do tipo de aplicacao a que se destina.
E préatica comum experimentarem-se varios algoritmos para determinar qual o que mais se
adequa a um determinado problema.

5.2 Algoritmo k-means clustering

Apresentamos de seguida o algoritmo k-means clustering (Algoritmo 3) [25], primeiro através
de um conjunto de 5 passos e, depois, a respetiva formulagdo. Como se pode verificar, trata-se
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de um algoritmo iterativo, representado pelo ciclo implicito do passo 5 para o passo 2, cuja
interpretagao e implementagao sao acessiveis como demonstraremos ao longo deste capitulo.

Algoritmo 3 Algoritmo k-means clustering
Input: Conjunto de Dados D, nimero de clusters k
1. Inicializar os centros representativos dos clusters C: Escolher aleatoriamente k pontos
de D usar estes k pontos como valores iniciais dos C' clusters representativos
2. Repeat
2.1 z; € centréide mais préximo (c;)
2.2 classe (z;) ¢ classe (¢;)
2.3 Vjc; < média dos pontos no cluster j
Until Convergéncia da fungao objetivo (ver Secgao5.2.1)
Output: Conjunto C' de centros representativos dos clusters, vetor de pertenga de cada
exemplo ao seu cluster (m)

Existem, no entanto, parametros e modos de funcionamento que tém de ser definidos e que
vamos abordar ao longo desta sec¢ao, nomeadamente (i) definicdo do nimero de centréides;
(ii) a escolha e posterior afinacio dos centréides representantes de cada cluster; e (iii) a
medida de vizinhanca a ser usada para comparar os varios exemplos com os centroides de
cada cluster.

O processo genérico do algoritmo k-means clustering parte de um conjunto de dados D e
de um numero de clusters pré-definidos e consiste em:

1. Atribuir aleatoriamente ao centrdide de cada cluster k um dos exemplos do conjunto
D.

)

2. Calcular a distancia entre cada um dos exemplos e cada centrdide (construir matriz de
distancias);

3. Atribuir cada um dos exemplos ao cluster cujo centréide se encontra mais proximo;

4. Calcular novos centréides de cada cluster: de acordo com os exemplos que ficaram em
cada cluster, encontrar o novo centréide;

5. Caso os centréides sejam diferentes (tenham mudado como resultado da formagao de
novos clusters) voltar ao ponto 2.
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Teorema No Free Lunch

O teorema no free lunch [26] é muito conhecido em aprendizagem computacional,
traduzindo-se em portugués como “nao ha almogos gratis”. Afirma que todos os algorit-
mos de aprendizagem tém o mesmo desempenho quando se consideram todos os problemas e
todos os dados possiveis.

Levado a letra poderia ser interpretado como nao sendo relevante definir ou estudar al-
goritmos de aprendizagem para resolver problemas, mas na realidade as suas consequéncias
sdo exatamente opostas, ou seja, pode concluir-se que nenhum algoritmo genérico pode ser
melhor do que um algoritmo especificamente desenhado ou configurado para a resolugao de
um problema.

Resumindo, todos os algoritmos terao a mesma média de desempenho quando considerados
todos os problemas possiveis, mas para problemas especificos podemos (e devemos) procurar
e encontrar o algoritmo, e as suas configuragoes, que melhor se adequem ao problema e dados
em causa.

Depois deste processo, teremos entao definidos os k clusters que nos permitirao realizar

a classificacdo dos exemplos. Vamos tentar formalizar um pouco o algoritmo apresentado.

O algoritmo k-means clustering aplica-se a exemplos que sao representados por pontos num

espago vetorial de dimensao d. Assim, agrupa um conjunto de dados D de N vetores x; de
dimensao d:

D={zli=1,...,N},a; € RY, (5.1)

onde IR é o conjunto dos reais.

O algoritmo k-means clustering agrupa todos os pontos tal que cada ponto pertence (ou é
atribuido) a uma e s6 a uma das k partigoes. Na Figura 5.2 apresentamos uma possibilidade
de atribuicao de classes.

Os pontos da mesma classe estdo no mesmo cluster enquanto pontos de classes diferentes
estao em clusters distintos. Por exemplo os pontos a e b sao da classe 1 e estdo no mesmo
cluster, enquanto h e k sdo de classes diferentes e estdo em clusters diferentes. Podemos
definir um vetor m de comprimento N, ou seja o nimero de pontos do conjunto D em que
cada elemento do vetor identifica a classe do ponto respetivo. Ou seja, m; denota a classe de
T4, 0 que no caso da Figura 5.2 resultaria no seguinte vetor m = [111122223333]%.

Neste exemplo simples, até agora, vimos a execucao dos passos 1, 2 e 3 do algoritmo. No
passo 4 vamos ter de calcular novos centréides de acordo com os exemplos que ficaram em
cada cluster. Uma forma simples de o fazer é calcular as médias das coordenadas de cada
exemplo, num dado cluster, que serdo entao as coordenadas do novo centréide desse cluster.
Paramos as iteragoes quando houver convergéncia, correspondendo ao passo 5.

Analisando este algoritmo, verificamos que particiona D iterativamente, alternando entre
dois passos:
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Figura 5.2: Atribuicao de classes aos clusters

1. Atribuicao de dados: atualizar a afeta¢ao dos pontos do conjunto de dados a classe do
cluster;

2. Realocacao das médias: atualizar os pontos representativos dos clusters (os centréides)
pelo célculo das médias dos exemplos agora atribuidos ao cluster.

Este segundo passo da o nome ao algoritmo. Os centrdides sao as médias dos elementos
do cluster. Sao os seus elementos mais representativos, sendo também designados por média
do cluster. Dai, advém o nome do algoritmo, k-means ou k-médias.

5.2.1 Medidas de Similaridade

Em algoritmos de clustering, os pontos sao agrupados por uma certa nogao de “proximidade”
ou “similaridade”. No algoritmo k-means clustering, a medida por defeito de “proximidade” é
a distancia Euclidiana. Em particular, podemos facilmente mostrar que o k-means clustering
minimiza a seguinte fungao objetivo nao negativa:

N
Custo = Z(arg min||z; — ¢;||?), j=1...,C (5.2)

i=1

em que C' é o numero de clusters e em que se pretende encontrar para cada exemplo z; o
cluster j que minimiza a distancia, ou seja, o argumento minimo (arg min;).

Por outras palavras, o algoritmo de k-means clustering tenta minimizar a distancia Eu-
clidiana quadrética total entre cada ponto x; e o seu cluster mais proximo, representado pelo
centréide . Esta férmula do custo é muitas vezes referida como fungao objetivo do k-means
clustering.
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5.2.2 Determinacao do Valor de &

O valor de k é um parametro livre do algoritmo k-means clustering. Tipicamente, o valor
de k é escolhido com base no conhecimento a-priori do problema. No entanto, escolher o
valor étimo de k pode ser dificil logo a partida. Caso se tenha algum conhecimento do
conjunto de dados, como por exemplo o nimero de particoes em que se encontram divididos
os dados, entdo podemos escolher facilmente k. Caso contrério, temos de usar outros critérios
para a escolha de k, resolvendo assim o problema da sele¢ao de modelos. Uma solugao por
tentativas é escolher k de forma a que minimize a fungdo objetivo apresentada na secgao
anterior. Infelizmente a fun¢do objetivo nao é informativa como se esperaria neste caso.
Por exemplo, o custo da solucdo 6tima decresce a medida que k aumenta até que atinge
zero quando o numero de clusters é igual ao nidmero de pontos distintos. Isto torna mais
dificil usar a fungdo objetivo, quer para comparar solugdes com distintos clusters quer para
encontrar o valor 6timo de k.

Assim, caso o valor de k seja conhecido de antemé&o, corre-se o algoritmo k-means clus-
tering com diferentes valores. Uma heuristica frequente é selecionar os k centros iniciais de
forma que estejam mais distantes entre si, o que funciona muitas vezes bem na pratica. Veja-
se a Figura 5.1 onde é precisamente isso que acontece. Note-se que a sele¢ao de b, f e k como
centros iniciais resulta na partigdo adequada do conjunto de dados.

Significado da convergéncia do k-means clustering

Uma propriedade importante do algoritmo de k-means clustering é que implicitamente
minimiza a soma dos desvios quadraticos dos padroes de um cluster em relagao ao seu centro.
Para determinado cluster com centro c; o critério de minimizacao é:

N
> (arg ming||z; — ¢]|?) (5.3)
=1

Este critério é muitas vezes denominado de soma dos erros quadraticos.

5.2.3 Afinacao dos Centroéides

No algoritmo k-means clustering, cada um dos k clusters é representado por um ponto tnico
em ¢; € IRY. Denotemos este conjunto de clusters representativos por C' = {¢;|i = 1,..., k},
também designados por centréides (centros dos k clusters). Depois da atribuigao de dados,
em que cada ponto é a partida atribuido ao seu centréide mais préximo, temos a realocagao
de médias. Neste processo, como foi referido, cada cluster é realocado ao seu novo centro (i.e.
média aritmética de todos os pontos), o qual passa a ser representativo do cluster. A ideia
por detrés deste passo é baseada na observacao de que, dado um conjunto de pontos, aquele
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ponto que for mais representativo do conjunto (no sentido de minimizar a soma das distancias
Euclidianas quadraticas entre cada ponto e o seu representante) ¢ sem divida a média desses
pontos. Esta é a razao pela qual o ponto que representa o cluster é também designado por
média do cluster ou centréide e, como referimos anteriormente, constitui a origem do nome
do algoritmo, k-means ou k-médias.

O algoritmo converge quando a atribuicao dos pontos ao cluster (e portanto os valores
de ¢;) ja nao se alterar. Pode mostrar-se que a funcdo objetivo do k-means decresce sempre
que haja uma variacdo na realocagio e a convergéncia fica garantida numa sequéncia finita
de iteracoes.

5.2.4 Limitacoes

A natureza gradiente descendente do k-means clustering com uma fungdao de custo ndo-
convexa implica que a convergéncia serd para um o6timo local e, na verdade, o algoritmo
depende em grande medida da localizagao inicial dos centréides. Por outras palavras, iniciar
o conjunto de clusters representativos C' de forma diferente pode levar a clusters muito
diferentes, embora no mesmo conjunto de dados D. Uma m4 inicializacdo leva naturalmente
a clusters nao representativos do conjunto de dados, o que claramente nao nos interessa.

Veremos a exemplificacio deste aspeto na seccdo das aplicagoes quando aplicarmos o k-
means clustering a dados sintéticos e reais. O problema do minimo local pode ser obviado
correndo o algoritmo muitas vezes com diferentes valores dos centréides e selecionando de
seguida o melhor resultado, ou efetuando uma pesquisa local perto da solugao.

5.3 Toépicos Avancados

O algoritmo convencional k-means clustering usa, por assim dizer, uma estratégia winner-
takes-all (isto é, atribui um padrao de dados somente ao cluster vencedor) e gera uma parti¢ao
rigida. Uma das razoes principais para gerar uma solu¢ao nao 6tima é precisamente o valor
inicial dos centros. Dai que a sua selecdo assuma a maior relevancia, tendo havido muitos
estudos que se tém concentrado neste aspeto. Algumas das solugdes que se encontram na
literatura para este problema sao:

e Split-and-Merge Nesta abordagem os clusters gerados pelo k-means podem ser par-
ticionados ou agrupados noutros. Se a varidncia da amostra for maior do que um
determinado limiar T, entdo o cluster é dividido em dois clusters escolhendo-se o par
de padroes com uma maior dessemelhanga para seus centros iniciais. De forma andloga,
se a distancia entre os centros de dois clusters for menor do que um dado limiar entao
sdo agrupados num unico (Esta estratégia de particionar e agrupar (Split-and-Merge)
¢ usada na técnica iterativa e auto-organizativa de andlise de dados (ISODATA)).
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e Estratégia Adaptativa de Aprendizagem Competitiva. Pode usar-se, por exemplo, a

estratégia winner-take-most em vez de winner-take-all. Basicamente, consiste em fazer
com que um padrdo influencie, ndo s6 o seu centro mais préximo, mas também outros
centros vizinhos. Pode ser implementada através de vérias abordagens.

e Fuzzy Clustering. Cada padrdo pode ser atribuido a um (ou mais) clusters sendo o

procedimento baseado num valor de pertenga. O seu valor (de pertenga) no cluster é
calculado com base no centréide do cluster em causa.

e Rough Clustering. Assume-se que cada cluster tem uma dada sobreposi¢do com outro

(ou outros) e tem uma outra parte nao sobreposta. Considera-se que os padroes, na
parte do cluster que ndo é comum a mais nenhum outro, pertencem apenas a esse
cluster. Os padrdes na drea sobreposta podem pertencer a dois (ou mais) clusters.

e Clustering baseado em Redes Neuronais. Usa-se o principio da aprendizagem competi-

tiva adaptativa para a obtengao das partigoes.

e Técnica de Pesquisa Estocdstica. Assegura-se de forma probabilistica que os clusters

convergem para uma soluc¢do 6tima global. As abordagens mais divulgadas neste campo
sao:

— Simulated Annealing. A solucao é atualizada de forma aleatéria sendo aceite com
uma certa probabilidade. Se a solugdo resultante for melhor do que a solugao
atual, é aceite; caso contrario, é aceite com probabilidade entre 0 e 1.

— Tabu Search. Neste esquema sdo armazenadas vérias solugdes sendo a solugao atual
perturbada de vérias maneiras, de forma a se encontrar a configuracao seguinte.

— Algoritmos Evoluciondrios. A abordagem evolucionéria procura uma solugéo 6tima
global para o clustering. As fungoes de fitness dos individuos e a pesquisa aleatéria
baseada na interacgao entre as solugoes com mutagao sao usadas para gerar a po-
pulagdo seguinte.

5.4 Aplicacoes

A simplicidade do algoritmo k-means clustering, a sua eficiéncia e importancia faz com que
exista facilidade em encontrar software disponivel. Existe uma grande variedade de imple-
mentagoes para diversas plataformas, e.g. WeKa, MATLAB e Mathematica.

Também pode funcionar incluido em folhas de cédlculo através da instalagdo dos compo-

nentes apropriados, por exemplo o componente XLMiner.

De qualquer forma o cédigo do algoritmo € direto, pelo que se recomenda ao leitor inte-

ressado que faca a sua prépria implementagao do algoritmo como exercicio.
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5.4.1 Exemplo Base
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Vamos comegar os exemplos de aplicagdo do algoritmo de k-means clustering com a ajuda
de um conjunto de 7 pontos como se mostra na Figura 5.3.

Xy
T . e
+ 0BoC oPo E
4 0OA
4

X1

Figura 5.3: Conjunto de dados para o k-means clustering

Os padroes que constituem os exemplos do conjunto de dados sdo apresentados na Ta-

bela 5.1.

Tabela 5.1: Conjunto de treino para k-means clustering

Exemplo 7 9

A 1 1
B 1 2
C 2 2
D 6 2
B T2
F 6 6
G 7T 6

O primeiro passo sera entao definir os centros iniciais. Consideremos k = 3 e vamos con-
siderar que sdo escolhidos aleatoriamente os pontos A, D e F' para centros iniciais. Teremos
entdo 3 clusters: Cluster 1 tem o seu centro em (1,1), o Cluster 2 com o centro em (6,2)
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e o Cluster 3 com o centro em (6,6). Com esta distribuigao, facilmente se atribui cada um
dos exemplos (ou padrdes) restantes (B, C, E e G) ao centro mais préximo, como se encontra
ilustrado na Figura 5.4.

X2

Figura 5.4: Clusters definidos para os centros A, D e F

De seguida procede-se a realocagao das médias de cada cluster, tendo por base os novos
pontos que foram atribuidos a cada cluster. A tabela seguinte apresenta o cédlculo dessas
novas médias.

Tabela 5.2: Realocagao dos médias do k-means clustering

Cluster Exemplos Média
1 AB,C (14+142)/3,(1+2+2)/3) — (1,33;1,67)
2 D, E ((6+7)/2,(2+2)/2) — (6,5;2,0)
3 F.G ((6+7)/2,(646)/2) — (6,5;6,0)

Na terceira coluna da tabela anterior encontra-se o célculo (realocagao) das médias de
cada cluster. O préximo passo serd a realocagao dos pontos ao cluster mais proximo, tendo
por base estes novos centros. Desta feita, A, B e C sao atribuidos ao Cluster 1, D e E sao
atribuidos ao Cluster 2 e F' e G sao atribuidos ao Cluster 3. Uma vez que nao se verifica
alteragao nos clusters formados, este serd o conjunto final de clusters.

5.4.2 Iris

Vamos agora usar o problema da descoberta das 3 classes da flor Iris, j4 usado nos dois iltimos
capitulos e disponivel no Weka. O problema consiste entdo em classificar um conjunto de
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exemplos com atributos de flores (comprimentos e larguras das pétalas e das sépalas) numa
das trés classes possiveis. No Capitulo 3 (Figura 3.14) foram apresentadas imagens das 3
classes destas flores.

Comegamos por importar o ficheiro iris.arff no explorer do Weka e passamos imediata-
mente para o separador Cluster, onde poderemos escolher o algoritmo k-means clustering,
selecionando SimpleKMeans, como representado na Figura 5.6.

De seguida vamos analisar os parametros disponiveis para o algoritmo, como podemos
ver na Figura 5.7. O parametro mais importante ¢ o nimero de clusters a considerar (k).
Como no algoritmo kNN do capitulo anterior, temos também de definir a forma de calcular a
distancia, dando o weka a possibilidade da distancia Euclidiana ou da distancia de Manhattan,
medidas ja descritas no capitulo anterior.

222
1 {122 1
2
5 2
1 2 1
1 1
1
— 0

Figura 5.5: Clusters concéntricos

Complexidade do algoritmo

A complexidade do algoritmo é O(nkdl) em que [ é o nimero de iteragoes e d a dimen-
sionalidade. Em termos de espaco a complexidade é O(kd). Estas caracteristicas tornam o
algoritmo muito atrativo. Como j4 referido, é um dos algoritmos mais usados numa variedade
alargada de aplicagoes. Algumas destas aplicagoes envolvem grandes volumes de dados, por
exemplo, imagens por satélite.

A forma mais eficiente de se usar o algoritmo de k-means clustering é quando os clusters
sao hiper-esféricos. De facto, o algoritmo nao gera a melhor particao caso os clusters nao
sejam esféricos como, por exemplo, os clusters concéntricos (Figura 5.5).

Vamos entao definir o ntimero de clusters como 3, visto que temos a informacao de que
serd essa a realidade. Fazendo start temos entao os resultados da Figura 5.8.
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Preprocess | Classify Em

Clusterer
[ weka bre.Euclide;
4 v @l clusterers £
| rCluster
" Cobweb
“ DBScan
L EM
" FarthestFirst
i

FilteredClusterer
HierarchicalClusterer
MakeDensityBasedClusterer
OPTICS

| Close

Figura 5.6: Escolha do algoritmo k-means clustering no weka

weka.gui.GenericObjectEditar Information

wekaclusterers.SimpleKMeanc —
Arent wekace SimpleKM
r dara| Lslog e K s, algorkhn weka.clusterers.Simplel leans

[ More |
| Capabilities | SYNOPSIS
Cluster data using the k means algorithm. Can use either the
r— Euclidean distance (default) or the Manhattan distance. If the
Manhattan distance is used, then centroids are computed as the
distanceFunction | Choose | EuclideanDistance -R first-li component-wise median rather than mean.
dontReplaceMissingValues | False 3] OPTIONS
e displayStdDevs -- Display std deviations of numeric attributes and
maxierations | 500 counts of nominal attributes.
machissa Sl distanceFunction -- The distance function to use for instances
[False N comparison (default: weka.core.EuclideanDistance).
seed |10 dontReplaceMissingValues -- Replace missing values globally with
mean/mode.
| saven. | | oK | | cancel |

maxlterations -~ set maximum number of iterations
numClusters -~ set number of clusters
preservelnstancesOrder -- Preserve order of instances.

seed -- The random number seed to be used.

Figura 5.7: Parametros do algoritmo k-means clustering
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800 Weka Explorer
| Preprocess  Classify [RSISTIE  Associate  Select attributes  Visualize
Clusterer
SimpleKMeans -N 3 -A "weka.core.EuclideanDistance ~R first-last” -1 500 -§ 10
Cluster mode Clusterer output.

(®) Use training set
wuzber of iterations: 3

~) Supplied test set Set Within cluster sum of squared errors: 7.817456892309574
Missing values globally replaced with mean/mode
B g L Cluster centroids:

() Classes to clusters evaluation FR— pudl pata Clustary 1 N
T (150} (50) (50) (50)
R sepallength 5.8431 5.936 5.006 6.588
™ store clusters for visualization sepalwidth 3,054 2.17 3.418 2.974
tallength 3.7587 126 1.464 ESCH
petalwidth 1.1987 1.326 0.244 2.026
class Iris-setosa Iris-versicolor Iris-setosa Iris-virginica

Ignore attributes

Start | Stop
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

Result list (right-click for options)

=== Model and evaluation on training set ===

clustered Imstances

0 50 ( 33%)
1 50 ( 33%)
F 50 33w

Status.

oK Log - 0

Figura 5.8: Resultados k-means clustering iniciais para o conjunto Iris

Podemos verificar que neste caso o comportamento foi exemplar mas, analisando melhor,
devemos verificar que estamos a dar informagao demais ao k-means clustering, nomeadamente
a classe de cada exemplo. Assim, vamos voltar ao separador Preprocess e remover a classe,
como se exemplifica na Figura 5.9, ou seja escolher o atributo class e carregando em Remove
selected attributes.

De seguida voltamos ao separador Cluster e arrancamos de novo (Start), obtendo-se desta
vez os resultados da Figura 5.10.

Verificamos desta feita que os resultados nao sao tao perfeitos, havendo apenas um cluster
(Cluster 1) que encontra os 50 exemplos pretendidos.

Para analisar melhor os resultados, carregamos com o botao direito na segunda linha da
lista de resultados assinalada como Result List (no caso da Figura 5.10 carrega-se no segundo
modelo com a designacao “12:03:07 - SimpleKMeans”), aparecendo o pop-up da Figura 5.11,
onde se escolhe “Save model” podendo-se escolher entdo o nome do ficheiro com formato arff
onde serao guardados os resultados.

Para analisar a clusterizacao levada a cabo existem vérias possibilidades:

e Usar cddigo java (nao abordado neste livro).

e Abrir o ficheiro arff numa folha de calculo, usando o separador virgula para dividir em
colunas, obtendo um resultado como o da Figura 5.12.
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Cluster | As:
| Openfile.. | | OpenURL.. | | OpenDB.. | | Gener
1 Filter
| Choose | None
| Current relation
Relation: iris
Instances: 150 Attributes: 5
| Attributes
[ A | MNone | | Invert | | Pattem |
No. _ Name
11 sepaliength
2| sepatwidth
3| petallength
4| petahwidth

Remove

| Remaove selected attributes,
—_————

Figura 5.9: Remogao do atributo classe do conjunto Iris

Weka Explorer

{ Preprocess | Classify Associate | Select attributes  Visualize |

Clusterer

| Choose | |simpleKMeans -N 3 -A "weka.core.EuclideanDistance R first-last’ -1 500 -5 10

Cluster mode Clusterer output

+) Use training set e
@ ? === Hodel and evaluation on training set ===

() Supplied test set Set.
— Xueans
(_) Percentage split % |66 pesiect
() Classes to clusters evaluation Humber of iterations: &
mithin cluster sum of squared errors: 6.394114004826762
(Num) petalwidth o Missing values globally replaced With mean/mode
P Cluster centrolds:
M Store clusters for visualization Clusters
Attribute Full pata 1 2
Ignore attributes 120 jSL) 20 =)
sepallengen 5.8433 s.8885 5.006 6.8462
—_— sepalwidth 3,054 2.1317 3.418 3.0821
Start stop petallength 3.1587 4.3967 1.464 5.7026
petalwidtn 11087 1.418 0204 200195
Result list (right-click for options)
11:58:05 - SimpleKMeans
12:03:07 - SimpleKMeans. Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds

=== yodel and evaluation on training set ===

Clustered Instances

] 61 ( 41%)
1 50 ( 33%)
2 39 ( 26%)

~Status-

oK [log | g xo

Figura 5.10: Resultados sem a predefinicao da classe do k-means clustering iniciais para o
conjunto Iris
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Figura 5.11: Resultados sem a predefini¢ao da classe do k-means clustering iniciais

Figura 5.12: Resultado do k-means clustering numa folha de célculo

Use training set o
@ " === Model and ¢
_ Supplied test set Set
") Percentage split 66 preemmsio
_) Classes to clusters evaluation Hunber of iter
Within cluster
(Num) petalwidth Missing values
™ Store clusters for visualization Clustsr centro
Attribute
Ignore attributes 000 | cesesssssessss
sepallength
sepalwidth
Start | petallength
petalwidth
Result list (right-click for options)
11:58:05 - SimpleKMeans
o1
View in main window
View in separate window B
Save result buffer st
Delete result buffer 41
3
Load model B
Save model
Re-evaluate model on current test set
Status ‘Vlsuallze cluster assignments
Visualize tree
oK

@relation iris_clustered

@attribute Instance_number numeric

@attribute sepallength numeric
@attribute sepalwidth numeric

@attribute petallength numeric
@attribute petalwidth numeric

@attribut clusterl cluster2}

@data

0 5.1 3.5 14
1 45 3 14
2 47 3.2 13
3 4.6 31 1.5
4 5 36 14
5 5.4 kR 1.7
6 4.6 34 14
7 5 3.4 1.5
8 4.4 29 1.4
9 49 31 15
in A a7 1

clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl
clusterl

rluctar
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e Abrir o ficheiro arff no weka e usando o Visualize All, representado na Figura 5.13(a),

assumindo que as classes estdo ordenadas. Podemos comparar esta distribuicao com a
apresentada na Figura 5.13(b), que representa a distribui¢ao com as classes reais.

(a) k-means clustering (b) Conjunto classificado inicial
(ground truth)

Figura 5.13: Analise do resultado do k-means clustering no weka

5.5 Desafios para o Leitor Interessado

1.

Considere o conjunto ja apresentado na Figura 5.3. Aplique o algoritmo k-means clus-
tering partindo dos pontos A, B e C' como pontos iniciais para centros dos clusters.
Com base no processo resultante comente o impacto da sele¢ao inicial dos centros na
partigdo k resultante.

. Considere novamente os dados da Figura 5.3. Se os dados forem processados na seguinte

ordem A, B, C, D, E, F, e G, e se o limiar do split-and-merge for T; = 3, qual sera
agora a distribuigao por clusters?

. Usando ainda os exemplos da Figura 5.3, use o algoritmo k-means clustering para k = 3

e para k = 4.

. Considere o seguinte conjunto de dados de pontos tridimensionais: (1,1,1),(1,2,1), (1,1,

2),(6,6,1),(6,7,1),(7,6,1). Determine a particio em dois clusters obtida pelo al-
goritmo k-means clustering com k = 2. Qual o valor do critério soma dos erros
quadraticos?

. Considere o seguinte conjunto de pontos tridimensionais:

(1,1, 1), (1,2, 1), (2,1, 1), (2, 1.5, 1), (3, 2, 1), (4, 1.5, 2), (4, 2, 2),
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(57 157 2)7 (4'57 27 2)7 (47 41 3)7 (457 47 3)7 (4'57 57 3)7 (47 57 3)7 (57 57 3)
em que cada padrao é representado pelo atributo 1, pelo atributo 2, e pela classe.
Determine o centréide de cada classe.

6. Considere os dados do exemplo da Figura 5.1 e a discussao da estratégia split-and-merge
com base nos limiares T, e T;. Determine os possiveis valores de T, e Ty de forma a
obter os clusters da Figura 5.1 partindo da parti¢ao ilustrada na Figura 5.2.

7. Dé um exemplo em que o centréide de um cluster possa nio ser o seu ponto mais
representativo.

5.6 Resolucao de Alguns Desafios

1. Considerando os centros iniciais como A, B e C, a primeira distribuicao de clusters sera
a da Figura 5.14(a).

Depois desta distribuigdo inicial de clusters, vamos aplicar o algoritmo k-means-clustering,
obtendo os resultados apresentados na Tabela 5.3.

Desta forma, atingimos a convergéncia na terceira iteracgdo, visto que nao houve al-
teracao dos clusters.

A Figura 5.14(b) mostra a distribuicdo final de clusters, apresentando um resultado
final completamente diferente do atingido na Sec¢ao 5.4.1 deste capitulo, em que parece
haver menor variancia em dois dos clusters e maior no terceiro. Assim, podemos concluir
que a escolha inicial dos clusters assume um papel muito relevante no resultado final
atingido.
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xz XZ 3’

(a) Inicial com centros em A, B, C (b) Final

Figura 5.14: Distribuicao de clusters

Tabela 5.3: Iteragoes do k-means clustering partindo dos pontos A,B,C

Iteracao Cluster Pontos Média

1 A A (1;1)
B B (1;2)
C  CDEFG (5636)
2 (1;1) A (1;1)
(1;2) B,C (1,5;2)
(5,6;3,6) D,EF.G (6,5;4)
3 (1;1) A
(1,5:2) B,C

(6,54) DEFG




Capitulo 6

Aprendizagem nao Supervisionada

Neste capitulo analisaremos a aprendizagem nao supervisionada, ou seja métodos de apren-
dizagem sem supervisor. Em particular, referiremos as redes de aprendizagem competitiva
e as redes de Kohonen [11]. No primeiro tipo, o principio de competitividade dos neurénios
permite o ajustamento dos pesos do neurénio vencedor da camada competitiva. No segundo
tipo, sdo construidos mapas topoldgicos e s@o também os neurdnios proximos do vencedor
que, seguindo uma vizinhanca topolégica, tém os seus pesos atualizados.

6.1 Introducao

Nos casos em que o treino se faz de forma nao supervisionada, a informagao relevante para
a construcao do modelo tem de ser adquirida dentro dos exemplos de treino. Neste caso, as
saidas desejadas nao estao disponiveis, pelo que se costuma afirmar que nao ha supervisor,
apenas uma regra de adaptagao, como se pode observar na Figura 6.1.

Valor de entrada " Resposta
Ambiente Sistema de
Aprendizagem

Regra de
Adaptagéo

Erro

Figura 6.1: Modelo de aprendizagem nao supervisionada

Alguns exemplos que espelham este tipo de problemas incluem: Clustering (conforme

123
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vimos no capitulo anterior), Learning Vetor Quantisation, Redugdo da Dimensionalidade e
Extracao de Caracteristicas. As particularidades de cada um sdo descritas seguidamente de
forma muito sumaéria.

e Clustering: Os dados de entrada sao agrupados em clusters. O processamento efetu-
ado pela rede deverd permitir agrupar os dados segundo critérios previamente definidos.
Assim, a saida da rede neuronal deverd ser a classe a que pertence cada cluster.

e Learning Vetor Quantisation (LVQ) [27]: Este tipo de abordagem aplica-se quando
temos problemas em que as entradas com valores continuos necessitam de ser discreti-
zadas. A entrada é um vetor n-dimensional e a saida é uma representacao discreta do
seu espaco de entradas. Pretende-se entao a discretizagao 6tima do espaco de entradas.

¢ Redugao da dimensionalidade: Em muitos problemas de engenharia a complexidade
do espago de entrada torna impraticavel a sua solugao. E entdo necessério recorrer
redugao da dimensionalidade. Esta metodologia permite que os dados de entrada sejam
entao agrupados num sub-espago que tem menor dimensionalidade do que o dos dados
de entrada, podendo ser encontrada uma solu¢do para o problema em causa. Se o
modelo encontrado for uma rede neuronal esta deve aprender um mapeamento 6ptimo,
tal que a variancia dos dados seja preservada na saida.

e Extracao de caracteristicas: A rede neuronal extrai as caracteristicas do sinal de en-
trada. A maior parte das vezes este processo implica uma redugao da dimensionalidade,
tal como no caso anterior.

6.2 Redes de Aprendizagem Competitiva

Vamos agora abordar a aprendizagem competitiva. A Figura 6.2 ilustra uma rede com 3
neurénios de entrada completamente ligados a 4 neurénios de saida. Nas subsecgdes seguin-
tes vamos descrever o principio da aprendizagem competitiva e o algoritmo de treino nao
supervisionado que concretiza este tipo de aprendizagem [28].

Neste tipo de modelo, o conjunto de vetores de entrada é dividido em clusters que sao
inerentes aos dados de entrada. O principio fundamental deste modelo é a aprendizagem
competitiva, ou seja, ao se apresentar uma entrada a rede, os neurénios competem entre si e
o vencedor tem os seus pesos atualizados de forma a responder ao estimulo de entrada. Para
melhor clarificarmos alguns aspetos subjacentes a este principio vejamos como o processo de
atualizacao dos pesos nesta rede permite o agrupamento de dados referido.

6.2.1 Clustering de Dados

Basicamente, na iteragao inicial os pesos sao inicializados aleatoriamente com valores entre
0 e 1. Assumimos que, quer o vetor de entradas, quer o vetor de pesos estdo normalizados.
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Wij

Figura 6.2: Rede Competitiva simples. Cada uma das quatro saidas i estd ligada a todas as
entradas j

Cada unidade de saida calcula a ativagao a; por:

a; = Zwijxj = W;FX vi#k L a; S aj (61)
J

E selecionado o neurénio com a méxima ativagao, isto 6, ay, usando-se a métrica do
produto escalar, como indicado a esquerda na equagao anterior. Os novos valores da ativagao
passam a ser a = 1 e a; =0, i # k. Devido a este aspecto competitivo da aprendizagem da
rede, a camada de saida designa-se por “winner-takes-all”. Nalguns casos os neurdnios i tém
ligacoes inibitérias a outros neurdnios 7’ e excitatdrias a si préprios:

—€ sei#1

Wiy = . (6.2)
+1 caso contrario

Tendo sido selecionada a unidade vencedora k, os pesos sao atualizados por:

Wi (1) + 70k (t) — wi(t))
1w (t) + %k (t) = wi(t)]|

wi(t+1) = (6.3)

A atualizagao de pesos através da equagao roda efetivamente o vetor w; em diregao ao
vetor x (Figura 6.3). De cada vez que um vetor x é apresentado, é selecionado o vetor de
pesos mais préximo desta entrada, o qual roda em diregao a este vetor de entrada. Conse-
quentemente, os vetores dos pesos rodam em dire¢ao as zonas de maior densidade de dados:
os clusters de dados. A visualizagao 3D deste processo pode ver-se na Figura 6.4.

Admitamos inicialmente que x e w sao vetores normalizados. Vejamos como o algoritmo
falha se os vetores nao forem normalizados.

Na Figura 6.5 (a) ilustra-se em um exemplo com vetores normalizados, enquanto que na
Figura 6.5(b) os vetores tém as mesmas dire¢oes mas nao sao normalizados. Em (a) os vetores
X e Wy 520 préximos e o seu produto escalar x.wy = |x||w, cos o é maior do que x.wo. Em (b)
os vetores de entrada e de pesos nao sao normalizados devendo neste caso wo ser o vencedor
quando x for apresentado a rede. Neste caso verifica-se que a distancia Euclidiana entre x e
w1 é menor que a distancia entre x e wy.
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w7 (s (0 -w.0)
.+ (xo0-w, )

J’(X,\. —W‘,)

(i (xl( _wk)

Figura 6.3: Atualizacao geométrica dos pesos da rede competitiva de acordo com a Equagao

(6.3)

Figura 6.4: Clustering 3D: vetor de pesos representado pelos circulos e vetor de padroes
representado pelos quadrados [28]
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W, W,
X
W,
X
W,
(a) (b)

Figura 6.5: Influéncia da normalizacdo de vetores na aprendizagem competitiva

O neurénio vencedor k é o que tiver o seu vetor de pesos wy mais proximo do padrao de
entrada x. Para este fim, usa-se a distancia Euclidiana:

ko llwi = x[[< [lw; = x| V) (6.4)

Figura 6.6: Vetores normalizados na aprendizagem competitiva

Escolher k tal que ||wy — x|| seja minima é o mesmo que escolher k tal que o produto
escalar wl .x seja mdximo. Sabemos que quanto maior for o angulo o menor serd cos(a) o
que significa que o produto escalar serd menor. De forma contraria, quanto menor o angulo
a, maior é o cos(a), maior o produto escalar, mais préximo estard o vetor do padrao x e
menor a distancia entre ambos. A atualizacao dos pesos ¢é feita através da Equagao 6.5, em
que v é a velocidade de aprendizagem:

Wi(t + 1) = wi(t) +7(x(t) — wi(t)) (6.5)
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Quer a distancia Euclidiana quer a utilizacdo dos vetores normalizados s@o comuns nos
modelos que usam redes neuronais. E interessante verificar que apenas os pesos do neurdénio
vencedor sao atualizados.

Vamos dar um exemplo de aprendizagem competitiva de 66 pontos de dados no plano
representadas pelos quadrados azuis, conforme se mostra na Figura 6.7. Haviamos dito atras
que a inicializacao dos vetores dos pesos podia ser feita de forma puramente aleatéria. Apesar
de haver muitas maneiras de efetuar esta inicializacao, ainda assim, uma das mais usadas
é escolher um conjunto de padrdes de entrada x retirados aleatoriamente do conjunto de
entrada. A Figura 6.7 ilustra um exemplo deste tipo de aprendizagem em que que se formam
8 agrupamentos (ou clusters) partindo de um conjunto de pontos do plano de coordenadas
normalizadas.

1.0 T
0.8 . L
L
0.6 ﬁ E ! -
* s ™
0.4 »f?_ -
AN EEE R
0.2 L] t ]
CEEHECE
0.0 L NN
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 6.7: Agrupamento de 66 pontos do plano em 8 clusters

Neste caso, foi usada uma rede neuronal competitiva, usando a distancia Euclidiana para
selecionar a unidade vencedora, tendo sido os pesos inicializados a wg = 0. A rede foi
treinada com v = 0,1 e v/ = 0,001, sendo indicadas as posigoes dos pesos apos 500 iteragoes.
Por exemplo, o centréide do cluster correspondente aos pontos que se encontram no canto
superior esquerdo tem pesos (0, 3;0,9) enquanto que o centréide do cluster que esta associado
aos pontos do canto inferior direito tem pesos (0,8;0, 1).

6.2.2 Fungao de Custo

Vamos definir a fungdo de custo para um determinado padrao p, EP, para a aprendiza-
gem competitiva e demonstrar que efetivamente segue a Regra Delta, conforme vimos no
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Capitulo 2. Um critério usado normalmente para medir a qualidade de um dado cluster é o
erro quadratico médio:

EP = flw, = x!| (6.6)
p

em que k é o neurénio vencedor quando for apresentado a rede o padréo xP. Os pesos w sdo
os centros dos clusters k. Podemos calcular o efeito de uma variacdo de pesos na funcao de

€ITo por:
oEP

—y—

a’wi]‘
em que y é uma constante de proporcionalidade, também designada por velocidade de apren-
dizagem como vimos acima. Vamos determinar a derivada parcial de E?:

prij = (67)

OFEP w;; — ¥ se i for vencedora
— tJ J _ Py _ P
o » Apwij = —y(wij — f) = (2 — wij) (6.8)
Wi 0 caso contrario
que € a equacao acima escrita para um elemento do vetor de pesos w;, isto é, uma ligagao
i — j. Desta forma, a funcdo de custo é minimizada num processo iterativo em que sucessi-
vamente se vao fazendo atualizagdes dos pesos.

6.3 Redes Auto-Organizativas

As redes neuronais auto-organizativas desenvolvem a sua estrutura através de um processo
repetitivo de ajustamento de pesos em resposta a um conjunto de padroes de entrada e
seguindo regras pré-estabelecidas. A auto-organizagao das redes neuronais tem lugar a dois
niveis:

e Atividade: Certos padrdes de atividade sdo produzidos em resposta a sinais de entrada;

e Conetividade: Os pesos das diferentes interligagoes sdo modificados em resposta aos
sinais produzidos pelos padroes de entrada.

Do que foi dito, é facil perceber que existe um conjunto de principios subjacentes a esta
auto-organizagao.

Limitacoes da Aprendizagem Competitiva

Uma limitagdo das redes de aprendizagem competitiva é que alguns neurénios podem
nunca chegar a ser treinados, ou seja, os seus pesos podem nunca chegar a ser atualizados.
Por outras palavras, podem existir vetores de pesos muito distantes dos vetores de entrada
com os quais as unidades nunca ganham. Nestes casos, a inicializagdo dos pesos no passo
inicial torna-se muito importante.
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6.3.1 Mapas Topologicos

O algoritmo idealizado por Teuvo Kohonen, Professor e investigador da Universidade de
Helsinquia, é um modelo de um mapa auto-organizavel, alimentado para a frente, com um
treino nao supervisionado [29]. Nesta estrutura, os neurénios estdo organizados numa gre-
lha que, formalmente, é unidimensional ou bidimensional. Neste caso, a geometria ¢é livre,
podendo ser quadrada, hexagonal, etc.. Teuvo Kohonen tem-se distinguido pelo trabalho
realizado nas vertentes: Aprendizagem Adaptativa e Memorias Associativas. Em relagao
a primeira, notabilizou-se pelo principio da aprendizagem competitiva ja referido na seccao
anterior.

O paradigma da aprendizagem competitiva resultou dum estudo geral sobre os mapas
auto-organizativos motivados por varias observacoes de indole psicoldgica. Segundo este
estudo, a informacao recebida pelos érgaos sensoriais é mapeada topologicamente em areas
bidimensionais do cértex cerebral (Figura 6.8). Evidéncias bioldgicas tém mostrado que as
células do cértex cerebral dos mamiferos organizam-se de forma altamente estruturada nas
suas fungoes, o que resulta em fungoes do cérebro altamente especializadas no processamento
sensorial de sinais de visao, audicao, linguagem, controlo motor etc.. Mais propriamente
isto significa que os neurdnios se tornam mais sensiveis a uns estimulos de entrada do que a
outros. Por outras palavras existe um “processamento” de um determinado sinal que pode
ser explicado pela separacao dos canais nervosos que ligam os 6rgaos sensoriais ao cérebro.
Em particular, a ordem fisica dos sinais sensoriais é projetada no cortex cerebral primario em
ordem semelhante, resultando num mapeamento que preserva a ordem topolégica do sinal
recebido, naturalmente com algumas transformagoes.

ovimento
dog Othos

Figura 6.8: Representacao das regioes do cortex no cérebro humano

Analisando-se um pouco mais estas regioes especializadas ha evidéncia de uma organizac¢ao
mais abstrata e complexa ainda nao totalmente compreendida. As células organizam-se e
tornam-se sensiveis aos estimulos de acordo com uma ordem topoldgica que especifica uma
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relagdo de similaridade entre os sinais de entrada. Assim, os neurdnios exibem uma ordenagao
fisica tal que os estimulos semelhantes no espago de dados sdo processados por neurénios
fisicamente préximos entre si no cortex cerebral. Tal significa que a atividade é produzida
pelos neurdénios que estdo préximos entre si na zona do cortex cerebral que é estimulada.
Assim, por exemplo, os neurénios no cértex auditivo sdo estimulados pelos sinais sonoros
numa ordem topolégica que reflete a variagdo do sinal sonoro.

A formagao de mapeamentos topologicamente corretos é atribuida a uma diversidade de
mecanismos, entre os quais em particular, a auto-organizacao. O interesse que este assunto
tem vindo a ter por parte da inteligéncia computacional levou a criagdo dos mapas topoldgicos,
que demonstraram um sucesso notavel em varias aplicagoes de Engenharia. Passando de novo
para o plano computacional, a aprendizagem competitiva de que faldmos na secgdo anterior
é uma formalizagdo desta interagao lateral de grupos de neurénios vizinhos no cérebro. De
certa maneira, reflete o processo de ajustamento topoldgico entre o neurénio vencedor e os
seus vizinhos mais préximos. Assim, as propriedades estatisticas dos vetores de entrada
irdo estimular alguma localizagdo espacial na rede, precisamente aquela cujos neurénios sao
estimulados por esse vetor de entrada.

6.3.2 Arquitetura de uma Rede de Kohonen

As redes de Kohonen assumem uma estrutura topoldgica entre as unidades da camada de
saida (cluster). Esta propriedade é observada no cérebro, mas nao é encontrada em mais
nenhuma rede neuronal. De facto, a motivacdo para a criacdo deste modelo neuronal, tal
como vimos atras, é que entradas sensoriais diferentes sdo mapeadas em regides especificas
do cortex cerebral. Este fenémeno é denominado por distribuigdo de probabilidade codificada
por localizacao. Nestas redes, existem m unidades de cluster, arranjadas em arrays mono ou
bidimensionais, cujas entradas sdo n-tuplos. A Figura 6.9 ilustra a arquitetura de uma rede
de Kohonen capaz de realizar este mapeamento topolégico. E constituida por n unidades de
entrada e de m unidades de saida realizando um mapeamento de um espago IR™ para IR™.

6.3.3 Vizinhanca nas Redes de Kohonen

Numa rede de Kohonen os neurdnios de saida estdo muitas vezes organizados numa malha
bidimensional .S embora o tipo de malha seja dependente da aplicagdao. A sua topologia, usu-
almente escolhida pelo utilizador, determina os vizinhos mais préximos de um dado neurénio.
Quando os padroes de treino sdo apresentados a rede, os pesos para as unidades de saida sdo
ajustados de forma a que a ordem no espaco de entradas IR" seja preservada na saida, isto
é, em S. Assim, os padroes de entrada que estdo préximos uns dos outros (em que ‘estar
proximo’ é determinado pela medida da distancia que é usada para determinar a unidade
vencedora) devem ser mapeados em unidades de saida também préximas. Isto é, pode ser
a mesma, ou unidades vizinhas desta. Este mapeamento que representa uma discretizacao
do espago de entradas diz-se que é topolégico. Usualmente os padroes de aprendizagem sao
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Figura 6.9: Arquitetura da Rede de Kohonen

exemplos aleatdrios de IR". No instante ¢, um padrao x(¢) é gerado e apresentado a rede. A
unidade k vencedora é entao determinada usando as férmulas da secgao anterior. Os pesos
para esta unidade vencedora, bem como para as suas vizinhas, sdo ajustados por:

wi(t + 1) = wi(t) + yh(i, k) (x(t) = wi(t))  Vies (6.9)

Na equacao anterior, h(i, k) é uma fun¢ao decrescente da distancia da malha entre as
unidades 7 e k, tal que h(k,k) = 1. Considerando a interagao lateral a volta do neurénio
vencedor como uma da fungao da distancia, é interessante verificar a existéncia de excitagao
para os neurdénios préximos e inibigdo para com os mais afastados. Este comportamento é
ilustrado na Figura 6.10, também conhecida como o chapéu mexicano.

excitagio

distancialateral

~ @\

Figura 6.10: Chapéu mexicano: interagao lateral dos neurénios com a distancia

P12

~ ~ . . =(i=k)% . .
A fungao h(.) pode ser a fungao Gaussiana, tal que, h(i, k) =exp™ 2 . A Figura6.11 ilus-
tra a evolugdo desta fungao para um mapa bidimensional. Quanto mais préximo o neurénio
se encontra da unidade vencedora, maior a adaptacao sofrida nos seus pesos.
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Figura 6.11: Funcao Gaussiana da distancia, h(i, k)

6.3.4 Algoritmo de Kohonen

O algoritmo de Kohonen é conhecido como SOM (Self-Organizing Map) [30] e tem sido
alvo de estudo desde o ressurgimento das redes neuronais, nos finais de 1980s, pelas suas
caracteristicas de aplicabilidade em muitos problemas de engenharia.

O algoritmo responsavel pela organizacao da rede inicia o processo arbitrando pequenos
valores aleatdrios aos pesos sindpticos para que nenhuma organizagao prévia seja imposta ao
mapa.

Apéds a inicializacao realizam-se os processos de competicao, cooperacao e adaptacao
sinaptica, conforme seguidamente se ilustra no Algoritmo 4. Permitem configuracgoes geométricas
diferentes dos mapas topoldgicos, que podem ser aplicadas a diversos problemas.

A Figura 6.12 mostra duas malhas geométricas muito usuais nas redes de Kohonen: a
malha quadrada e a malha hexagonal.

6.3.5 Mapas Topoldgicos

As capacidades auto-organizativas das redes de Kohonen sao muitas vezes usadas para gerar
mapas topoldgicos. Neste sentido, a rede permite auto-organizar um mapa bi-dimensional
que reflete a distribuicdo dos padroes de entrada de dimensionalidade elevada.

Por exemplo, a Figura 6.13 ilustra uma rede com uma camada de entrada com 8 neurénios
e uma camada competitiva com uma malha bidimensional quadrada de 2x2 neurdnios.

Cada neurénio da malha esta completamente ligado a cada um dos neurénios de entrada.
Cada padrao de entrada apresentado a rede ird gerar um “foco” de atividade em alguma
regiao desta malha.

A aprendizagem computacional de um mapa topoldgico pode ser ilustrada através da
Figura 6.14 que representa a evolu¢do do mapa durante o processo iterativo que conduz a



134 CAPITULO 6. APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Algoritmo 4 Algoritmo de Kohonen

Inicializacao aleatdria dos pesos wj;

Inicializagao dos parametros de vizinhancga

Inicializacao dos parametros de aprendizagem

‘While condigao de paragem for falsa

1. Para cada vetor de entrada x
1.1 Para cada j, calcular: D(t) Y, (w;i)(t) — z:(t))?
1.2 Calcular o indice J tal que D(J) seja minimo
1.3 Para todas as unidades j numa vizinhanga de J, e para todos os

i wyi(t + 1) = wy(t) + vh(i, j) (2 — ws(t))

2. Atualizacao da velocidade de aprendizagem -~y

3. Reducéo do raio R da vizinhanga topolégica h

4. Teste a condigdo de paragem

End While

sua convergéncia [28]. Em particular, sdo apresentados os vetores dos pesos de uma rede com
dois neurénios de entrada e uma malha retangular de 8x8 neurénios de saida. Em cada uma
das subfiguras, as linhas indicam a conexao entre o peso w(iy, i2), j com os pesos w(iy11,%2),]
e w(i,i241),7. A figura mais & esquerda, relativa a iteragdo 0 mostra os pesos iniciais e, a
mais a direita, relativa a iteracao 2000, mostra o mapa completamente formado.

Na Figura 6.15 ilustramos a resposta da rede a dois padroes de entrada, mais precisa-
mente, o padrao (0,23; 0,19) e o padrao (0,58; 0,69) que, ativam, repetivamente, os neurénios
assinalados com circulos a vermelho na malha topldgica no canto inferior esquerdo e no canto
superior direito [28]:

e Padrdo de entrada (0,23; 0,19) elicita a resposta da unidade mais préxima da camada
competitiva (circulo no canto inferior esquerdo).

e Padrdo de entrada (0,58; 0,69) elicita resposta da unidade mais préxima da camada
competitiva (circulo no canto superior direito).

A Figura 6.16 esquematiza um exemplo em que uma rede de Kohonen permite o mapea-

mento de um espago de entradas bidimensional num mapa topoldgico unidimensional. Este
tipo de mapas é 1til, por exemplo, na resolugdo do problema do caixeiro-viajante.

6.4 Aplicacoes das Redes de Kohonen

Existem hoje em dia muitas aplicagoes de redes de Kohonen. Nesta seccao apresentamos
alguns exemplos.
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(a) Malha quadrada (b) Malha hexagonal

Figura 6.12: Diferentes configuracoes de arranjo para o SOM em IR? em malhas geométricas

6.4.1 Reconhecimento de Formas e Cores - Flores

Vamos agora usar o dataset das Flores, que temos vindo a usar neste livro, mas desta vez
para aprendizagem nao supervisionada. O conjunto de dados, composto por varias imagens
de flores trata de um problema de classifica¢ao de flores cujos dados acompanham o material
deste livro e podem ser descarregados em http://bit.ly/DATASET FLORES. No ficheiro
compactado estd um ficheiro FL.mat que contém o conjunto de dados ja no formato do
Matlab.

Vamos entao usar a toolbox de redes neuronais, ja usada no Capitulo 2. Para aceder a
toolbox usa-se o comando nnstart (ver Figura 2.30).

De seguida na janela inicial da toolbox (ver Figura 2.31) devemos escolher Clustering app
para aceder aos algoritmos que estamos a tratar neste capitulo. Chegamos entao a janela
apresentada na Figura 6.17.

Carregando em Next chegamos a janela de definigdo das entradas (Figura 6.18). Aqui
vamos entao escolher o ficheiro FL.mat (resultado na Figura 6.19), mas também se encontram
disponiveis conjuntos exemplo, através do botao Load Example Data Set.

Carregando novamente em Next chegamos a janela da arquitetura apresentada na Fi-
gura 6.20 da rede, que vamos deixar com os valores por omissao, podendo sempre regressar
mais tarde para os afinar, caso o resultado da defini¢do das entradas nao seja satisfatorio.

Carregando novamente em Next chegamos a janela de treino da rede, onde é possivel dar
inicio ao treino da rede carregando no botao Train.

Neste caso o processo de treino vai demorar uns minutos, uma vez que temos um conjunto
de dados de alguma dimensao. Na Figura 6.22 apresenta-se a janela resultante do treino.

Na Figura 6.24 sao apresentados os resultados gréficos disponiveis no Matlab. Na Fi-
gura 6.24(a) é apresentado o conjunto de pesos associados a cada neurdénio. Esse vetor de
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Entrada

Figura 6.14: Processo iterativo que mostra a convergéncia de um Mapa Topoldgico bidi-
mensional desde a inicializagdo dos pesos, completamente aleatdria, até a formacao do mapa
auto-organizativo

Figura 6.15: Elicitagdo de neurénios mais proximos na camada competitiva
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Figura 6.16: Mapa unidimensional

Neural Clustering (nctool)

Welcome to the Neural Clustering app.

Solve a clustering problem with a self-organizing map (SOM) network.

Introduction

In clustering problems, you want a neural network to group data by
similarity.

For example: market segmentation done by grouping people according to
their buying patterns; data mining can be done by partitioning data into
related subsets; or bioinformatic analysis such as grouping genes with
related expression patterns.

The Neural Clustering app will help you select data, create and train
network, and evaluate its perfarmance using a variety of visualization tools

B To continue, click [Next].

@ Neural Newwark Start | M4 welcome

Figura 6.17:

Meural Network

Input Qutput

A self-organizing map ‘consists of a competitive layer which
can classify a dataset of vectors with any number of dimensions into as
many classes as the layer has neurons. The neurons are arranged in a 2D
topology, which allows the layer to form a representation of the

and a of the topology of the
dataset.

The network is trained with the SOM batch algorithm

& dack Next © cancel

Janela Inicial da aplicagao de clustering do Matlab
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Neural Clustering (nctool)
g Select Data
f

What inputs define your clustering problem?
Get Data from Workspace
Input data to be clustered.

Summary
B Inputs:

No inputs selected.
(none)

Samples are:

() [} Matrix columns () [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

| Load Example Data Set |

o Select inputs, then click [Next).

& Neural Network Start | | M welcome

9 Back| W Next Q cancel

Figura 6.18: Janela de defini¢ao das entradas do SOM

Summary

Inputs 'F' is a 90x10000 matrix, representing static data: 10000 samples of
90 elements.

Figura 6.19: Resultado da defini¢ao das entradas do SOM



6.4. APLICACOES DAS REDES DE KOHONEN 139

pesos move-se para se tornar o centro de um cluster de vetores de entrada. Adicionalmente,
neurénios adjacentes nesta topologia também sao préximos no espago de entradas, pelo que
se torna possivel visualizar espacos de elevada dimensionalidade na topologia da rede a duas
dimensoes.

e0e Neural Clustering (netool)

Network Architecture
Set the number of neurons in the Self-organizing Map network.

Self-Organizing Map Recommendation
Define a self-organizing map. (selforgmap) Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.
Size of two-dimensional Map: 10
Restore Defaults
Neural Netwark
Input SOM Layer Output
4 10x 10 100

Ep Change settings if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Netwark Start 144 Welcome | @ Back | | W Next | | @ Cancel

Figura 6.20: Janela de definigao da arquitetura do SOM

Voltando a janela de treino da rede, nesta fase ficam disponiveis um conjunto de botdes
que dao acesso a um conjunto de ferramentas de visualiza¢ao, como podemos observar na
Figura 6.23.

A Figura 6.24(c)apresenta um plano de pesos para cada elemento do vetor de entrada, ou
seja, sao a visualizacdo dos pesos que ligam cada entrada a cada um dos neurénios em que
cores mais escuras representam pesos maiores.

Se os padroes das ligagoes de duas entradas forem muito semelhantes, entdo podemos
assumir que essas entradas estao fortemente correlacionadas.

6.4.2 Analise de Risco Financeiro

Um exemplo tipico de aplicacao de aprendizagem computacional é a anélise de risco finan-
ceiro. Com a evolugao da economia mundial, a detegdo/previsao de faléncia tem sido muito
estudada. Com as redes de Kohonen podemos também explorar a trajetéria do comporta-
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Neural Clustering (nctoo))
Train Network
Train the network to learn the topology and distribution of the input samples.

Train Network

Results
Train using batch SOM algorithm. (irainbu) (earnsomb) Plot SOM Neighbor Distances Plot SOM Weight Planes
% Trai) Plot SOM Sample Hits Plot SOM Weight Positions
Training automatically stops when the full number of epochs have
accurred.
Notes

‘y Training multiple times will generate different results
due to different initial conditions and sampling.

@ Train newwork, then click [Nextl

| @ eural Network Start | | i welcome | @ Back | | ® next | | @ Cancel

Figura 6.21: Janela de inicio do treino do SOM

LX) Neural Network Training (nniraintool)

Neural Network

Input Layer Output
90 oD 100
Algorithms
Training: Batch Weight/Bias Rules (trainbu)

Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MATLAB

Progress
Epoch: 0 200
Time:

Plots
SOM Topology (plotsomtop)

| SOM Neighbor Connections | )

| SOM Neighbor Distances |

[ SOMInput Planes .|| (plotsomplanes)
[ sOMSamplebits | (slotsomhits)
[ soMweight Positions | - (alotsompos)

3 1 epochs
Plot Interval; [ Jr=memmen 1 e

o Maximum epoch reached.

@ 5stop Training | | @ Cancel

Figura 6.22: Janela de finalizagao do treino do SOM
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Results

| Plot SOM Neighbor Distances | | Plot SOM Weight Planes |

| Plot SOM Sample Hits | | Plot SOM Weight Positions |

Figura 6.23: Janela de acesso ao resultado do treino do SOM

mento da faléncia. Vamos apresentar um exemplo da utilizacio de um SOM para analisar a
situagao financeira de empresas em varios anos consecutivos [31].

ece 'SOM Sample Hits (plotsomhits) o0 e 'SOM Weight Positions (plotsompos)
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help . File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -

‘SOM WeightPostions

T
Weight

(b) Posigoes dos pesos

oeo 804 loput Planes (plossomplanse) LXC SOM Neighbor Distances (plotsomnd)
File Edt View insert Tools Desktop Window Help . )
File Edll View Insert Tools Desktop Window Help ~

SOMNeighbor WeightDitances

(c) Planos de entrada (d) Distancias entre vizinhos

Figura 6.24: Resultados graficos - SOM — Flores
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bad bad bad
bad bad
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Figura 6.25: Mapa obtido por uma Rede de Kohonen sobre a andlise de Risco Financeiro de
Empresas

A ideia deste cendrio ¢ fazer a analise de risco financeiro onde a situa¢ao dinamica de
empresas, bem com a sua trajetoria ao longo do tempo, podem vir a ser um instrumento de
decisao importante. O conjunto de dados é de um conjunto de empresas francesas, em 4 anos
consecutivos de 2003 a 2006, sendo o objetivo a previsao do seu risco de faléncia em 2007.

O resultado da constituicao de 12 clusters é apresentado na Figura 6.25, também obtido
com a toolbox do Matlab, como no exemplo anterior. Neste caso é importante realcar o papel
de ferramenta de visualizacao e da discriminacao entre empresas potencialmente em risco ou
nao.

Observando a Figura 6.25 podemos aperceber-nos que, apds algum pds-processamento,
podemos apresentar uma ferramenta visual que com toda a certeza poderd servir de uma
forma muito mais eficiente de suporte a decisdo no ambito da andlise de risco financeiro.

6.5 Desafios para o Leitor Interessado

1. Salienta-se um conjunto de questoes a serem melhor aprofundadas no que diz respeito
as redes de Kohonen:
e Sintonizagao de parametros
e Neurdnios que nunca vencem (devem ser podados para aumentar a eficiéncia)
e Neurdnios que vencem sempre
e Dimensao do arranjo estrutural para uma dada aplicagao

e Nimero de neurénios, uma vez definido o arranjo
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6.6

5.

e Inicializagdo dos pesos

e Interpretacdo do mapa resultante (andlise discriminante)

Métodos construtivos e de poda
e Outras aplicacoes e miltiplos mapeamentos simultaneos

e Comparagoes com ferramentas similares

. Descreva o principio de utilizagdo das redes de Kohonen. Como ¢ feito o processamento

de um valor de entrada de teste?

. O que entende por neurénio vencedor numa rede de Kohonen?
. Descreva os processos de competicao e adaptacdo numa rede de Kohonen.

. Desenvolva uma rede de Kohonen ou SOM (Self-Organizing Map) para agrupar os

quatro vetores seguintes:
(17 17 07 0)7 (O/ 07 07 ]‘)1 (11 07 07 0)7 (07 07 17 1)

num nimero maximo de m = 2 clusters. A velocidade de aprendizagem 7 decresce
geometricamente sendo no instante inicial ¢ = 0 de y(0) = 0,6 e no instante t + 1 a
aprendizagem de y(t + 1) = 0,5 y(¢).

Resolucao de Alguns Desafios
Com 2 clusters apenas, a vizinhanga do né J (Passo 4) é inicializada de modo a que

apenas um cluster atualize os seus pesos em cada passo, i.e., R = 0. Apresentamos de
seguida os passos para a convergéncia de um SOM neste exemplo com apenas 4 vetores.

Passo 0. Matriz de pesos iniciais:

0,2
0,6
0,5
0,9

0,8
0,4
0,7
0,3

O raio inicial é R =0 e o coeficiente de aprendizagem ~(0) = 0, 6.

Passo 1. Inicio do treino
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Passo 2. Para o vetor 1 (1,1,0,0), fazer Passos 3 a 5.

Passo 3. D(1) = (0,2 —1)2+ (0,6 — 1)+ (0,5 — 0)2 + (0,9 — 0)2 = 1,86
D(2) = (0,8 —1)2+(0,4—1)2+(0,7-0)2+(0,3—-0)>=0,98

Passo 4. O vetor de entrada estd mais préximo do neurénio 2, logo, J = 2.

Passo 5. Os pesos do neurdnio vencedor sao atualizados por:
U}Qi(l) = WQl(O) + 0., 6(1’1 — wZi) = 0, 411}21(0) + 07 61’1

0,2 0,92
0,6 0,76
0,5 0,28
0,9 0,12

A matriz de pesos é:

Passo 2. Para o vetor 2 (0,0,0, 1), fazer Passos 3 a 5.

Passo 3. D(1) = (0,2 — 1)+ (0,6 — 1)+ (0,5 — 0)2 + (0,9 — 1) = 0,66
D(2) = (0,92 — 1)2 + (0,76 — 1)% + (0,28 — 0)% + (0,12 — 1) = 0,92

Passo 4. O vetor de entrada estd mais préximo do neurénio 1, logo, J = 1.

Passo 5. Os pesos do neurénio vencedor sio atualizados por:
wgl(l) = w21(0) -+ O., 6(1’1 — wgi) = U, 4w21(0) + O, 6I1
Atualiza a primeira coluna da matriz de pesos:

0,08 0,92
0,24 0,76
0,20 0,28
0,96 0,12

Passo 2. Para o vetor 3 (1,0,0,0), fazer Passos 3 a 5.
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Passo 3. D(1) = (0,08 — 1)2+ (0,24 — 0)2 + (0,2 — 0)% + (0,96 — 0)? = 1,8656
D(2) = (0,92 —1)% + (0,76 — 0)2 + (0,28 — 0)2 + (0,12 — 0)> = 0, 6768

Passo 4. O vetor de entrada estd mais préximo do neurénio 2, logo, J = 2.

Passo 5. Os pesos do neurénio vencedor sido atualizados por:
Atualiza a segunda coluna da matriz de pesos:

0,08 0,968
0,24 0,304
0,20 0,112
0,96 0,048

Passo 2. Para o vetor 4 (0,0, 1, 1), fazer Passos 3 a 5.

Passo 3. D(1) = (0,08 — 0)2 + (0,24 — 0)2 + (0,2 — 1)2 + (0,96 — 1)2 = 0, 7056
D(2) = (0,968 — 0)2 + (0,304 — 0)2 + (0,112 — 1) + (0,048 — 1) = 2,724

Passo 4. O vetor de entrada estd mais préoximo do neurénio 1, logo, J = 1.

Passo 5. Os pesos do neurénio vencedor sdo atualizados por:
wgz(l) = UJQl(O) + 0., 6(11 - ’U]m) = 07 411]21(0) + O7 6{Ei
Atualiza a primeira coluna da matriz de pesos:

0,032 0,968
0,096 0,304
0,680 0,112
0,984 0,048

Passo 6. Reducao do coeficiente de aprendizagem: v = 0,5(0,6) = 0,3
As equagoes de atualizacao dos pesos sdo agora:

w]Z(f + 1) = wﬁ(t) + 07 3(1‘1 - wﬂ(t)) = 07 711]]1(75) + 07 31‘1

A matriz dos pesos apds a segunda instancia de treino é dada por:
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0,016 0,980
0,047 0,360
0,630 0,055
0,999 0,024
Modificando o procedimento de aprendizagem de modo a que o coeficiente de aprendiza-

gem decresca geometricamente de 0,6 para 0,01 em 100 épocas, temos as seguintes matrizes
de pesos, de acordo com a iteracao:

Iteragao 0.

-O, 20,8
0,6 0,4
0,5 0,7
10,9 0,3

Iteracao 1.

_0, 032 0,970
0,096 0,300
0,680 0,110
_0, 984 0,048

Iteracao 10.
1,5e—7 1,000

4,6e —7 0,3700
0,6300 5,4e —7
1,000 2,3e—7

Iteragao 100.
6,5 —17 1,000

2,0e — 16 0,4900
0,5100 2,3¢—16
1,000 1,0e — 16
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Os pesos das matrizes parecem convergir para a matriz:

0,0 1,0
0,0 0,5
0,5 0,0
1,0 0,0

sendo a primeira coluna constituida pela média das componentes dos vetores colocados no
Cluster 1 e a segunda coluna constituida pela média dos dois vetores colocados no Cluster 2.

A Figura 6.26 ilustra esquematicamente a configuragao dos dois clusters obtida pelo SOM
treinado nos quatro vetores iniciais.

Y

Cluster 1| (1513010) (0,0,0,1) (110,050) (0101131)

[y

Figura 6.26: Exemplo dos dois clusters obtidos pelo SOM treinado nos quatro vetores iniciais






Capitulo 7

Maquinas de Vetores de Suporte

Neste capitulo vamos abordar as méquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector Ma-
chines). Trata-se de um algoritmo baseado em aprendizagem estatistica que se tem revelado
recentemente muito poderoso e que apresenta excelentes desempenhos num conjunto alargado
de aplicacoes.

7.1 Introdugao

As mdquinas de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machines) foram propostas ini-
cialmente em 1995 por Cortes e Vapnik [32] como um método de classificagao bindria. Com-
parativamente com os restantes métodos, as SVM sfo extremamente recentes, sendo a sua
aceitacdo e disseminacdo em grande medida justificada pela sua robustez e desempenho muito
elevados quando comparados com métodos alternativos. Apesar de terem sido inicialmente
mais aplicadas em cendrios de classificacao (SVC - Support Vector Classification), existe
também a versdo para regressao (SVR — Support Vector Regression).

As SVM tém por base o principio de aprendizagem estatistica, mais precisamente o
principio da minimizacao do erro estrutural, enquanto que normalmente os métodos de apren-
dizagem se baseiam no principio da minimizagao do risco empirico. As SVM pretendem assim
minimizar o risco (erro) real do problema e ndo apenas o risco (erro) que se pode inferir direta-
mente dos exemplos de treino. Para esse desafio necessitam normalmente de poucos exemplos
de treino e sao razoavelmente insensiveis ao nimero de dimensoes dos vetores de entrada, o
que as torna muito apelativas em iniimeras aplicagoes.

Explicando o caso da classifica¢ao bindria (SVC), isto é com duas classes, uma dita positiva
e outra dita negativa, o objetivo das SVM é entao encontrar um plano 6timo de separagao
entre as duas classes. Como se pode visualizar na Figura 7.1, existem muitos planos possiveis
que podem separar um conjunto de pontos de duas classes, mas existe apenas um que sera o
6timo, ou seja, aquele que tem a margem méxima de separacao entre as duas classes.

149



150 CAPITULO 7. MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Figura 7.1: Possiveis planos de separacao das classes positiva e negativa

Meétodos baseados em kernel (Kernel-based methods)

As SVM incluem-se num conjunto de métodos que se designam por aprendizagem baseada
em kernels. Neste tipo de métodos o problema é abordado mapeando os dados para um espago
de caracteristicas com maior dimensao. Este mapeamento pode nao ser linear, sendo a fungao
que permite esse mapeamento ou transformacao designada por fungao de kernel, que permite
implementar o “truque” de kernel (kernel trick) que veremos mais a frente neste capitulo.

7.2 Algoritmo Base

Como referido atrds, as SVM procuram o plano étimo de separagao, que oferece uma maior
capacidade de generalizagao, ou seja, uma menor probabilidade de sobre-ajustamento (ou
overfitting, descrito no Capitulo 2). A capacidade de generalizacao refere-se ao fato de um
classificador nao ter apenas um bom desempenho na classificagdo nos dados de treino, mas
também garante uma precisao preditiva elevada para os dados novos com a mesma distribuigao
que os dados de treino.

Intuitivamente, a margem pode ser definida como a largura de separagao entre as duas clas-
ses, definida por um hiperplano. Geometricamente, a margem corresponde a menor distancia
entre os pontos mais proximos dos dados de qualquer ponto sobre o hiperplano.

A Figura 7.2 ilustra uma construgao geométrica do correspondente hiperplano 6ptimo para
um espago de entrada de duas dimensoes. Neste caso temos um plano étimo que garante a
méxima separagao (p) a custa de 4 exemplos de treino (2 positivos e 2 negativos), normalmente
designados como vetores de suporte. Note-se que a margem, por defini¢do, é ortogonal ao
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hiperplano 6timo de separagao.

Figura 7.2: Hiperplano étimo de separagao das classes positiva e negativa

Uma classificacio linear consiste na realidade em determinar uma funcao f : X € RN —
RELY que atribui uma classificagdo positiva de +1 se f(x) > 0 e negativa de -1, caso
contrario. Considerando uma fungao linear, podemos representa-la por:

f(@) = (wx)+b
= Zwixi +b

em que w e b € RN, sdo respetivamente o vetor de pesos e o bias (ou enviesamento, ja
conhecido do Capitulo 2), sendo estes valores que definem o hiperplano étimo e, em tltima
instancia, a classificac@o de cada exemplo. O vetor de pesos define uma diregao perpendicular
ao hiperplano, como mostra a Figura 7.2. Com a variacao do bias o hiperplano é movido
paralelamente a ele préprio.

(7.1)

7.3 SVM de Margem Rigida

Assumindo que os dados sao linearmente separaveis pode usar-se uma SVM de margem rigida
para aprender a classificagao. O hiperplano 6timo é definido como:

(wx)+b=0 (7.2)
sendo w e b, o vetor de pesos e o bias respetivamente, como ja referido. Considerando as
restrigoes:

(w.x;) +b>+1, para y; = +1

7.3
(wx;) +b< —1, para y; = —1 (7.3)
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ou a restricdo combinada:
yi((wx)) > 1,i={1,2,...,n} (7.4)

em que n é o nimero de exemplos para construir o classificador.

os classificadores lineares que separam um conjunto de treino possuem margem positiva.
Ou seja, esta restrigao afirma que ndo hd nenhum exemplo de treino entre (w.x;) +b = 0
e (w.x;) + b = £1, sendo a margem sempre maior do que a distancia entre os hiperplanos
(w.x;) +b=0e [(wx;) + b= 1. Dadas estas restri¢oes, as SVM obtidas sdo normalmente
designadas por SVM de margem rigida.

Seja di(d-) a distancia Euclidiana entre os vetores de suporte positivos (negativos) e o
hiperplano de separagao. Definimos como margem p de um hiperplano de separacdo a maior
margem geométrica entre todos os hiperplanos, a qual podemos representar por p = d, +d_.
Considerando d;(w, b; x;) como a distancia de um dado ponto z; ao hiperplano (w,b), esta
pode ser calculada da seguinte formas:

Combinando esta distancia com a restrigdo acima, podemos concluir que d;(w,b;x;) >
1/||w]|, ou seja, 1/||w]| serd o limite inferior para a distancia entre os vetores de suporte e o
hiperplano de separagao. Desta forma, temos d; = d_ = 1/||w|| e a margem ser& dada por
p=dy+d. =2/||wl.

Assim, o objetivo das SVM, é a maximizacao da margem de separacao (p) (Problema
primal). Podemos dizer que o problema serd equivalente a minimizar ||w|| (Problema dual),
formulando-se o problema de otimizacdo como um problema de programacdo quadratica da
seguinte forma:

Minimizar ||w]|
.. . (7.6)
Sujeito a y;((w.x;)) +b>1, i ={1,2,...,n}
Este tipo de problemas tem solugdes matematicas que passam pela aplicacao de multipli-
cadores de Lagrange, cuja descri¢ao nao vamos apresentar neste livro.
O resultado deste problema de otimizagio consiste essencialmente na definigdo dos vetores
de suporte (usados para calcular o vetor de pesos) e do bias, que permitem definir a qual
classe um exemplo de teste (z) pertence, usando o sinal da fungao:

f(@) = ((w'2) + ) (7.7)

que dé a classifica¢do apenas pelo cdlculo do produto interno entre o novo padrao (z) e todos
os vetores de suporte (os valores w assinalados com * referem-se ao resultado do processo de
aprendizagem /otimizagao).
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7.4 SVM de Margem Suave

Por vezes (na maioria dos casos) os problemas nio sdo linearmente separéveis. Nestes casos
a SVM de margem rigida ndo apresentarda uma solucao. Para resolver este problema existem
as SVM de margem suave. Neste caso assume-se a possibilidade de haver exemplos que
ficam “do lado errado” do hiperplano de separagao, tentando-se evidentemente minimizar a
probabilidade da sua existéncia.

Assim, para acomodar a existéncia destes erros vamos alterar o nosso problema de mini-
mizacao quadrética:

N PR
Minimizar §HWH +C ; &i

Sujeito a (y;((w.x;)) +b) >1-¢&, &>0, i={1,2,...,n}

(7.8)

onde o parametro C' controla o equilibrio entre a complexidade da SVM e o niimero de exem-
plos mal classificados (“erros”) que serao permitidos, podendo ser visto como um parametro
de regularizacdo que tem de ser definido pelo utilizador. A varidvel &;, designada em inglés
como slack variable, tem uma explicacio geométrica que pode ser util a sua compreensao.
Cada variavel representa a distancia do exemplo mal classificado ao hiperplano. Este pro-
blema de otimizagao é novamente resolvido com o recurso a multiplicadores de Lagrange, de
uma forma analoga as SVM de margem rigida.

Regularizacao

A regularizagdo é um termo que pode ser usado de uma forma genérica em varios cenarios
de aprendizagem computacional. Esta relacionada com a necessidade no processo de apren-
dizagem de minimizar o erro e ao mesmo tempo evitar o overfitting, ou seja garantir a
generalizagdo. Assim, o que temos de minimizar em cada modelo de aprendizagem deve ter
sempre duas parcelas cujo equilibrio tem de ser procurado.

Uma parcela que promova a capacidade de generalizagdo e, outra, que permita atingir o
objetivo diminuindo o erro. Enquanto que a primeira parcela é imediata de perceber e definir,
a segunda pode ser mais desafiante. A solugdo passa muitas vezes por limitar a complexidade
do modelo, aplicando o principio de Ockham’s razor, por exemplo, limitando o nimero ou
valor dos parametros do modelo.

7.5 Truque Kernel (kernel trick)

Até este momento sé discutimos SVM para classificagao linear, mas em muitos problemas reais
este tipo de classificadores revela-se insuficiente, uma vez que tais problemas tém muitas vezes
estruturas inerentemente nao lineares.
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Uma propriedade distintiva das SVM é que podem facilmente ser transformadas em me-
canismos de aprendizagem nao linear. Neste caso, os exemplos de entrada sao mapeados
para um espago diferente (normalmente de maior dimensionalidade), designado por espago
de caracteristicas, onde podem ser separados linearmente.

Na Figura 7.3 ¢ apresentado um exemplo em que a um conjunto de treino inicialmente nao
linearmente separavel, representado na Figura 7.3(a), é aplicada a transformagao, resultando
na representagao no espaco de caracteristicas da Figura 7.3(b), onde, como se pode comprovar,
o conjunto ¢ linearmente separavel.

A A
wo w2 +
+ 3
. .
- ; .
+  tL L -
- + ! + ’ ’
+ ) i
"+ ) :
ARE: + a
. - . )
- - w1 , - 2 )
. w?
(a) Conjunto de treino nao li- (b) Conjunto de treino linearmente se-
nearmente separavel pardvel apés aplicagao de kernel

Figura 7.3: Exemplos de conjuntos de treino

De uma maneira geral o cdlculo deste mapeamento entre espagos nao ¢é eficiente, mas as
SVM tém uma propriedade especial que contorna este problema. Tanto durante o treino como
durante o teste é suficiente calcular os produtos internos no espago de caracteristicas. Para
certos mapeamentos, isto é, certas fungoes, estes produtos internos podem ser calculados de
uma forma muito eficiente usando fungoes kernel. Quando estas fungoes satisfazem o Teorema
de Mercer, isto é quando sao kernels continuos e simétricos de operadores inteiros positivos,
¢é possivel calcular o produto interno de dois vetores depois de serem mapeados no espago de
caracteristicas. Considerando dois exemplos x; e Xy, podemos entdo garantir:

(I)(Xl).Cb(XQ) = K(X17X2) (79)

Dependendo da escolha do kernel, as SVM podem aprender classificadores polinomiais,
de fungoes RBF, ou mesmo redes neuronais sigmoides, como se encontra apresentado nas
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equagoes seguintes.

Kpoli(XhXQ) = (x1.%x2 + 1)d
Krpr(x1,%2) = exp(—y(x1 — X2)*) (7.10)
Ksigmoid(xl, Xg) = tanh(s(xl.XQ) + C)

Repare-se que o kernel Kq;(x1,X2) = (x1.X2 + 1)? corresponde a utilizacio de um kernel
polinomial, cujo mapeamento se encontra representado na Figura 7.3.

Para usar uma funcao kernel numa SVM de margem rigida ou de margem suave, basta
substituir todas as ocorréncias de produtos internos com a fungao kernel desejada.

7.6 Aplicagcao a Regressao

As SVM podem também ser aplicadas ao caso de regressao, mantendo as caracteristicas
que definem o algoritmo apresentado para a classificagao. Ou seja, podem ser aplicadas
em situagoes de aprendizagem em que o objetivo nao é determinar a classe de determinado
exemplo, mas sim o valor de uma variavel. Um exemplo tipico, ja referido no Capitulo 1, é a
previsao do valor da temperatura.

Figura 7.4: Exemplo de regressao com SVM

O modelo produzido pelas SVM para classificagao depende apenas de um subconjunto do
conjunto de treino, visto que a fungao de custo para construir o modelo apenas usa os pontos
de treino que se encontram dentro da margem. De uma forma andloga, o modelo produzido
para a regressao depende também de um subconjunto dos dados de treino, visto que a fungao
de custo para a construgao do modelo ignora os dados que estao perto (definido com um
limite £) da predigao do modelo, como representado na Figura 7.4.
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7.7 Aplicagoes

Existem varios pacotes de software que implementam as SVM de forma eficiente.

Entre eles destacam-se http://svmlight. joachims.org/: o SVMLight de Thorsten Joa-
chims e http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/: o LibSVM de Chih-Chung Chang
e Chih-Jen Lin. Além destes, o Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) também
implementa as SVM, nomeadamente providenciando um interface para o LibSVM e uma im-
plementacao SMO (Sequential Minimal Optimization) inicialmente avan¢ada por John Platt
[33].

7.7.1 Classificagao de Texto: Reuters-21578

A classificagao de texto é uma aplicagao em que as SVM sdo muito usadas. Tratam-se normal-
mente de problemas esparsos com elevada dimensionalidade, mas muitas vezes linearmente
separaveis. Vamos agora apresentar um exemplo muito usado: a aplicagdo de SVM com a
package SVMLight ao conjunto de dados Reuters-21578.

O conjunto de dados Reuters-21578 pode ser descarregado em: http://www.daviddlewis.
com/resources/testcollections/reuters21578.

Foi construido por David D. Lewis e Peter Shoemaker da Universidade de Chicago em 1991
e 1992. Trata-se de um conjunto de noticias da agéncia noticiosa Reuters de 1987, classificados
e agrupados por funcionérios da agéncia. Cada noticia tem cerca de 200 palavras e existem
mais de 100 categorias em que cada documento (noticia) pode ser classificado. Destas 100, as
10 mais frequentes s@o as mais usadas para testes de algoritmos, usando normalmente uma
abordagem one-against-all (ver Capitulo 1). O conjunto tem definidos & partida conjuntos
de treino e de teste. A tabela seguinte apresenta um resumo dos exemplos que cada uma
dessas 10 classes mais frequentes apresenta como positivos em cada um dos conjuntos (treino
e teste). No total existem cerca de 9000 exemplos de treino e cerca de 2700 exemplos de teste.

A package SVMLight esta especialmente preparada para lidar com problemas de classi-
ficagao de texto, dada a representacao usada. Uma linha dos conjuntos de treino/teste, que
corresponde a um texto, tem o seguinte formato:

-1 122:0.01 123:0.01 195:0.01 223:0.01 292:0.01 436:0.01 437:0.01 554:0.01

em que o -1 inicial indica que o documento é um exemplo negativo (seria +1 caso fosse
positivo) e cada par separado por dois pontos representa o niimero do atributo e o valor do
atributo.

No caso da classificagdo de texto cada atributo representa normalmente uma palavra e o
seu valor esta ligado a importancia da palavra no documento. Como se pode ver neste exem-
plo, na package SVMLight apenas se representam as caracteristicas (palavras) que estao pre-
sentes no documento, o que é uma vantagem muito importante em termos de representagao,
tendo em consideragao a esparsidade das representagdes em classificacdo de texto.

Por exemplo um texto pode ter apenas 100 palavras relevantes, mas a representagao ter
1000 caracteristicas, ou seja haveria 900 caracteristicas representadas com zero (0) e 100 com
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Tabela 7.1: Classes e numero de exemplos do conjunto reuters-21578

Classe Treino Teste

Earn 2715 1044

Acquisitions 1547 680

Money-fx 486 161

Grain 395 138
Crude 358 176
Trade 346 113
Interest 313 121
Ship 186 89
Wheat 194 66
Corn 164 52

algum valor relevante. Com esta representagao condensada sé as caracteristicas com valores
diferentes de zero sao incluidas.
E interessante fazer a ligagdo entre esta representacao e o algoritmo da SVM, que também
apenas considera alguns dos exemplos de treino como relevantes para a sua aprendizagem.
A package SVMLight é entdo usada através de dois executdveis (também existe o cddigo
fonte em C para quem preferir compilar para o seu sistema):

e svim_learn.exe

e svin_classify.exe

O primeiro permite criar o modelo SVM e o segundo permite testd-lo. Vamos entao usar
como exemplo o caso da classe grain. Temos entao dois ficheiros, um de treino e outro de
teste: trainset_grain e testset_grain. Para testar coloque na mesma pasta tanto os executaveis
como os conjuntos de treino e teste.

De seguida abra uma janela de linha de comandos para criar e testar o modelo. A
Figura 7.5 mostra a ajuda do comando svm_learn.

Como se pode analisar o comando recebe um conjunto de opgdes, seguido do nome do
ficheiro com os dados de treino e do ficheiro onde deve escrever o modelo. Assim podemos
invocé-lo com parametros por omissao de acordo com o apresentado na Figura 7.6.

A Figura 7.7 mostra a ajuda do comando svm _classify. Como se pode verificar, este
comando recebe obrigatoriamente 3 ficheiros como parametros: o ficheiro com os exemplos a
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C:\SUM>sum_learn

Not enough input parameters?
(more>

SUM-light U6.82: Support Uector Machine, learning module 14.08.08
Copyright: Thorsten Joachims, thorsten@joachims.org

This software is available for non-commercial use only. It must not
e modified and distributed without prior permission of the author.
h; author is not responsible for implications from the use of this
sof tuare .

usage: svm_learn [options] example file model file

Arguments :
exanple_file-> file with training data
model_file =-> file to store leawrned decision wule in
General wptmns
-7 -> this help
-v 10..31 =2 verhosity level <default 1)
Learning nm::tnns
c,r,.p> -> select between classification (c), regression (¥),
and preference ranking (p) (default classification)

—c float => G: trade—off between training error
and margin Cdefault [aug. x¥x1*-1)
-w [@8..1 -> epsilon width of tube for regression
C(default @.1)
-j fleoat => Cost: cost-factor, hy which training errors on

positive exanmples outweight errors on negative
exanples <default 1> (see

-b 18,11 -> use hiased hyperplane Ci.e. x*w+h>8> instead
of unbiased hyperplane (i.e. x#w>B> (default 1)
-i 10,11 -> remove inconsistent training examples
and retrain (default 8>

Performance estimation nptlnnﬁ
.11 -> compute leave-one—out estimates (default @>
Csee [51>
-0 10..21 d \_:al

iAlpha-estimator and for pruning
atinn fAafaule 1 @Y Cema F374

Figura 7.5: Ajuda do comando svin_learn

testar, o ficheiro com o modelo a usar (criado pelo svin_learn) e o ficheiro onde deve colocar
as predigoes, isto é os outputs encontrados para os exemplos de teste. A Figura 7.8 apresenta
a invocagao do comando svin_classify para o nosso exemplo.

Analisando a Figura 7.8, verificamos que, apesar de a informacdo da predigao ter sido
escrita no ficheiro “pred_grain”, é fornecida muita informagao através da linha de comandos.
Temos entao os valores das medidas de desempenho mais usadas, nomeadamente 98,54% de
Acurdcia (erro de 1,46%), 97,96% de Precisao e 71,64% de Recall. Com estes valores podemos
ter uma excelente perspectiva dos problemas comuns em classificacao de texto:

1. A acurdcia (ou o erro) apresenta valores pouco representativos da realidade de classi-
ficacao

2. Os valores de Recall sdo normalmente mais desafiantes, principalmente quando ha pou-
cos exemplos positivos (o que acontece frequentemente, por exemplo no caso da classe
grain temos apenas 138 exemplos positivos em cerca de 2700 exemplos de teste)

7.7.2 Diabetes

Vamos agora apresentar um exemplo diferente usando o Weka. Trata-se do conjunto de dados
de classifica¢ao de India Pima Diabetes disponivel nos conjuntos de dados exemplo no Weka
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C:\§UM>sym_learn trainset_grain model_grain
Scanning examples...done
Reading examples into memory...100..200..300,.400..508. .600..700..800. .900. 1080

..1108..1200..1300. 1400 15'3..1688. 1700..18080..1900..2000..2100. .2260. .2300. .
2408, .2508, .2600. .2700. .2808. ..3000, .3100. .3200. ,3300. 3400, .3508. . 3600, 37
¥a..3800..3980 8..4108. .42 43'3 .4408. .4500. .4680. .4700. .4860. . 4900. .5000

..5108..5208, .5300. .54080..5500. .5680. .5700. .5800. .5900. .6000. .6100. .6200. .6300. .
6400. .6508. .6680. .6708. .6808. .6900. .7000. .0K. (7068 examples read> o
Betting default regularization parameter C=5%7.4%06

Optimizing. .

-...done. <1811 iterat

ns>

Optimizatiun finished (54 misclassified, maxdiff=0.00097).
Runtime in cpu-seconds: 0,35

Number of SU: 646 <including 233 at upper bound>

L1 loss: loss=133.13079

Norm of weight wvector: Iwi=115.64485%

Norm of longest example vector: ixi=80

Estimated UCdim of classifier: UCr.lln(—4621 62454

Computing X¥iAlpha-estimates...done

Runtime for KiAlpha-estimates in cpu-seconds: B.68
RiAlpha-estimate of the error: error{=8.61% (rho=1.00, depth E)
KifAlpha-estimate of the recall: recall=>45.6%9%x (rho=1.88,d
Miflpha-estimate of the precisinn- precisinn >31.36x (rhn-l EB depth-l)
Number of kernel evaluations: 12888

Mriting model file...done
Ca\guM>

Figura 7.6: Exemplo de utilizagdo do comando svm_learn

C:\8UM>sum_classify

Not enough input parameters!

SUM-light U6.82: Support Uector Machine, classification module 14.908.¢
Copyright: Thorsten Joachims, thorstenBjoachins.org

This software is available for non—commercial use only. It must not
be modified and dist»ibuted without prior permission of the author.
Thg author is not responsible for implications from the use of this
software.

usage: svn_classify [options] example_file model_file output_file
options: -h => this help
-v [@..31 -> uerlmsu:y level <default 2>

-f [@.11 -> 8: old output format of U1.0
=> 1: output the value of decision function (default)

C2\SUM>_

Figura 7.7: Ajuda do comando svin_classify
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4
=NEUM>sum_classify testset_grain model_grain pred_grain =
eading model...O0K. <646 support uectors raad)

las:ufylny test exanples..180..200. .300. . 488 B@. .700. .800. .908. .1880. .11
1200 .1300. .1400. .1508. lﬁlﬂ 17Bl .1806. 19 ZBB -21080..2200..236008. .2400
. 253. 26. -2700. .done

antime C(without 10> in cpu-seconds: @.98
ccuracy on test set: 98.54x (2781 correct, 48 incorrect, 2741 totald
vecision/recall on test set: 97.96x/71.64x -

=NEUM>

Figura 7.8: Exemplo de utilizacao do comando svm_classify

no ficheiro diabetes.arff (e também na base de dados UCI).

Trata-se de um conjunto de dados de registos de pacientes com 8 atributos e a classe
indicando de o paciente tem ou nao diabetes. O conjunto tem 768 exemplos, dos quais 500
sao negativos e 28 sao positivos. Os atributos, retirados do original em inglés sao:

t

. Number of times pregnant

. Plasma glucose concentration a 2 hours in oral glucose tolerance test
. Diastolic blood pressure (mm Hg)

. Triceps skin fold thickness (mm)

. 2-Hour serum insulin (mu U/ml)

. Body mass index (weight in kg/(height in m)?)

. Diabetes pedigree function

. Age (years)

No Explorer do Weka vamos entao abrir o ficheiro diabetes.arff, obtendo-se o resultado
da Figura 7.9.

Podemos analisar os valores de cada atributo e da classe usando a opcao de Visualize all,
cujo resultado se apresenta na Figura 7.10.

De seguida no separador Classify escolhe-se SMO, que implementa o algoritmo Sequential
Minimal Optimization de John Platt para treino de uma SVM para classificagdo. Usando os
valores por omissao para os varios parametros (usando 10-fold cross validation) obtém-se o
desempenho apresentado na Figura 7.11.
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800 Weka Explorer
Classify =~ Cluster  Associate = Select attributes  Visualize |
| Open URL... | | OpenDB.. | [ Generate.. | | Undo | | Edit. [ save.. |
Filter
| Choose |None Apply |
rCurrent relation [Selected attribute
Relation: pima_diabetes Name: preg Type: Numeric
Instances: 768 Attributes: 9 Missing: 0 (0%) Distinct: 17 Unique: 2 (0%)
Attributes | Statistic Value
Minimum
Al | [ None | | Invert | Ppattern Maximum 17
Mean 3.845

No. Name 1 || StdDev 3.37
T

2(_Iplas

3(_Ipres

4(_|skin Class: class (Nom) 3| | Visualize All

51_linsu

6[_Imass

7 Ipedi

81 lage

9/_|dass

Remove

Status
oK | log | - 0

Figura 7.9: Carregamento inicial do conjunto diabetes no Weka

7.7.3 Abalone

Vamos agora apresentar um exemplo da utilizacgdo de SVM com regressao. Assim, vamos
usar o conjunto de dados Abalone, que contém dados fisicos sobre um molusco (haliote), com
0 objetivo de descobrir a idade de cada animal.

A idade é normalmente determinada através do corte da concha, aplicando posteriormente
um colorante e contando o nimero de anéis usando um microscépio de uma forma morosa e
manual.

Por outro lado, existem outras medidas que sd@o de muito mais facil obtengao, e que podem
indiciar a idade, evitando assim tal processo.

Neste conjunto de dados existem 4177 exemplos, com 8 atributos cada um, retirados do
original em inglés:

1. Sex
2. Length
3. Diameter

4. Height
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800

preg plas pres

$£3£33201101
[ 845

Figura 7.10: Visualizacao da distribui¢ao dos exemplos para cada caracteristica do conjunto
diabetes no Weka

Correctly Classified Instances 594 17,3438 %
Incorrectly Classified Instances 174 22.6563 %
Kappa statistic 0.4682

Mean absolute error 0.2266

Root mean squared error 0.476

Relative absolute error 49.846 %

Root relative squared error 99.862 %

Total Number of Instances 768

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.898 0.459 0.785 0.898 0.838 0.72 tested negative
0.541 0.102 0.74 0.541 0.625 0.72 tested positive
Weighted Avg. 0.773 0.334 0.769 0.773 0.763 0.72

=== Confusion Matrix ===
a b <=-- classified as

449 51 a = tested_negative
123 145 b = tested_positive

Figura 7.11: Classificagdo do conjunto Diabetes com SMO no Weka
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800

Sex Length Diameter

1228

I ‘m .

I a8 o sz || 006 0ds 065

Height Whole weight Shucked weight

o 1 RTH ) 14 an || o o 149
Viscera weight Shell weight Class_Rings

[ hﬁ}m\ ‘ ]rﬂ|- 1H1m

Figura 7.12: Visualizagao da distribuicao dos exemplos para cada caracteristica do conjunto
Abalone no Weka

5. Whole weight
6. Shucked weight
7. Viscera weight
8. Shell weight

A saida pretendida é o nimero de anéis (a que somado 1,5 se obtém a idade em anos).
Ou seja, é um valor continuo e nao uma classe.

Vamos entdo abrir o ficheiro Abalone.arff no Weka e visualizar os atributos (Visualize
All), obtendo-se a representagao da Figura 7.12.

De seguida, no separador Classify escolhe-se SMOreg, que implementa o algoritmo Sequen-
tial Minimal Optimization de John Platt para treino de uma SVM para regressao. Usando
os valores por omissao para os varios parametros (usando 10-fold cross validation) obtém-se
o desempenho apresentado na Figura 7.13.

7.8 Desafios para o Leitor Interessado
1. O que entende por plano étimo de separagao de uma SVM?

2. Qual a diferenga principal entre uma SVM de margem rigida e de margem suave?
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SMOreq

weilghts (not Support Vectors):

+ 0.0113 * (normalized) Sex=M

* 0.0066 * (normalized) sSex=r

- 0.0178 * (normalized) Sex=I

+ 0.026%9 * (normalized) Length

+ 0.1946 * (normalized) Diameter

+ 0.5184 * (normalized) Height

+ 0.7077 * (normalized) whole weight

- 0.8611 * (normalized) Shucked weight
- 0.237 * (normalized) viscera weight
+ 0.2977 * (normalized) Shell weight
+ 0.0945

Number of kernel evaluations: 103509821 (45.007% cached)
Time taken to build model: 20.78 seconds

=== Cross-validation ===
S ===

Correlation coefficient 0.728
Mean absolute error 1.5506
Root mean squared error 2.2503
Relative absolute error 65.628 %
Root relative squared error 69.7915 %
Total Number of Instances 4177

Figura 7.13: classificacao do conjunto Abalone com SMOreg no Weka

3. Qual a diferenga principal entre uma SVM linear e uma nao linear?
4. Descreva um cenario em que a seguinte SVM seria suficiente:

(a) SVM de margem rigida
(b) SVM de margem suave

(¢) SVM nao linear (kernel néo linear)
5. O que é o truque do kernel?
6. Relativamente ao significado dos vetores de suporte apresente:

(a) A sua explicacao grafica

(b) A sua explica¢do matemadtica

7. Tente melhorar a classificacao base apresentada para o conjunto de dados da diabetes
(ponto 7.7.2 neste capitulo).



Capitulo 8
Comités

Neste capitulo vamos abordar as estratégias de aprendizagem computacional baseadas em
comités. Trata-se de uma abordagem com resultados muito competitivos e cada vez mais
usada. Parte do principio de que se podem usar varios modelos e ndo apenas um para atingir
o resultado desejado.

8.1 Introducgao

Os comités, muitas vezes denominados por ensembles ou mizture of experts, apresentam
muitas vezes melhor desempenho quando comparados com sistemas que usam apenas um
modelo, principalmente quando se consideram um conjunto alargado de aplicagoes em diversos
cendrios de apoio a decisdo. A sua premissa é a que subjaz muitas vezes as decisdes humanas.
Quando nos encontramos perante um problema de grande importancia financeira, médica
ou outra, procuramos frequentemente uma segunda (e terceira) opinido antes de tomarmos
uma decisdo. Neste contexto, analisamos cada uma e podemos mesmo combind-las num
processo implicito como forma de chegar a decisao final, eventualmente a mais bem informada.
Este processo de consultar véarios peritos antes da tomada de decisao ¢ talvez préprio da
natureza humana, estando a ser explorados os seus beneficios no contexto da aprendizagem
computacional.

Neste capitulo vamos abordar os comités de classificadores, embora recentemente se te-
nham vindo a destacar comités de clusters com bons resultados em problemas nao supervisi-
onados.

Existem varias razoes, tanto tedricas, como praticas, que podem levar a utilizagao de um
comité:

e Estatistica: A obtencdo de bom desempenho em dados de treino nao garante boa
generalizacdo e classificadores com desempenhos semelhantes no treino podem ter di-
ferentes capacidades de generalizacdo. Assim, pela combinacdo das saidas de varios
classificadores podemos reduzir o risco de ter um mau desempenho no teste. O comité

165
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nao pode ultrapassar o melhor classificador individual, mas vai reduzir o risco global
de fazer uma sele¢ao particularmente pobre;

e Grandes volumes de dados: Em algumas aplicagdes ha um conjunto de dados de-

masiado grande para ser analisado por apenas um classificador. Assim, a particdo dos
dados em subconjuntos menores, treinados com classificadores diferentes, pode ser mais
eficiente;

e Poucos dados: Os comités também podem ser usados no problema oposto, ou seja,
quando ha poucos dados. Como s@o os dados que suportam um classificador, quando
nao temos muitos dados podemos utilizar técnicas de reamostragem para definir sub-
conjuntos aleatérios dos dados, sendo cada um usado para treinar um classificador
diferente;

e Dividir-para-reinar: Quando o problema a resolver é demasiado complexo para um
classificador isolado, isto é, quando a linha de separagdo entre classes nao é atingivel
com o espago de fungoes definido, a utilizagao de varios classificadores pode ajudar. Por
exemplo, uma decisdo baseada em votagao por maioria, pode normalmente aprender
uma linha de separagao mais complexa;

e Fusao de dados: Quando os dados s@o obtidos de fontes diferentes, com diferentes
caracteristicas, em numero e tipo, um classificador isolado tera dificuldade em ser uti-
lizado para aprender a informacdo contida em todos os dados. Um comité pode ser
usado para fundir os dados.

No Free Lunch Theorem e comités

O teorema “No Free Lunch”, como ja referido no Capitulo 3 [26], advoga que se um

algoritmo apresenta um bom desempenho com determinada classe de problemas, tera neces-
sariamente menos bom desempenho noutras classes de problemas. Assim, pode considerar-se
que, sempre que ajustamos um algoritmo a determinado problema, sabemos a partida que

tal

ajuste nao funcionard noutro problema.
Os comités podem ser entao vistos como uma forma de evitar o teorema “No Free Lunch”.

Desde que os classificadores escolhidos tenham diversidade e adaptabilidade suficientes pode-
mos evitar a inevitabilidade deste teorema.

Os comités (ou ensembles) sao entao baseados na ideia de que, dada uma tarefa que neces-

site de conhecimento de peritos, um conjunto de k classificadores terd um melhor desempenho
do que um isolado, desde que as suas saidas sejam conjugadas de uma forma apropriada.

Assim, um comité é caracterizado por:

e k classificadores;
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e Escolha da fungdo de combinagao, normalmente designada como algoritmo de votagao.

Os classificadores devem ser tao independentes quanto possivel, de forma a garantir um
maior nimero de perspetivas sobre os dados. Assim, a representacdo dos dados pode ser
diferente, bem como os classificadores e parametros usados.

O algoritmo mais simples de votagao é a votacao por maioria, onde cada classificador-base
(perito) vota na classe a que cada exemplo deve pertencer, ganhando a maioria (em problemas
bindrios deve ser usado um nimero impar de classificadores). Uma evolugao direta da votagao
por maioria é a combinacao linear, em que cada classificador tem um peso diferente na decisao
final. Neste caso os pesos podem ser fixos ou adaptativos.

De facto, os algoritmos de votagdo podem ser divididos em dois tipos: os que alteram a
distribuicdo do conjunto de treino de uma forma adaptativa, com base no desempenho dos
classificadores anteriores e os que nao o fazem.

Os sistemas de boosting sdo o exemplo tipico do primeiro tipo e os sistemas de bagging do
segundo. Assim, vamos apresentar de seguida uma descri¢ao dos dois sistemas [34, 21].

8.2 Boosting

Entende-se por boosting, a utilizagdo de um meta-algoritmo para aprendizagem supervisio-
nada. Baseia-se na questao:

Pode um conjunto de classificadores fracos
criar um classificador forte?

Um classificador fraco pode ser definido como um classificador que tem uma correlagao
fraca com a verdadeira classificagdo, ou seja, apresenta um desempenho fraco. Em contraste,
um classificador forte apresenta normalmente uma alta correlagdo com a verdadeira classi-
ficag@o e por isso apresenta um desempenho forte.

A ideia principal do boosting é entao gerar vérios classificadores (ou regras) fracos de
classificacdo, combinando-os numa unica regra que apresente muito bom desempenho. O
algoritmo atribui diferentes pesos de importancia a cada exemplo de treino e funciona de
uma forma incremental pela atribuicdo de maior importancia a exemplos que sejam mais
dificeis de classificar, enquanto que os mais faceis verdao o seu peso diminuir.

Esta estratégia de atribuicao adaptativa de pesos é a base da avaliacao dos classificadores
fracos. A hipdtese final combinada classifica entdo um exemplo de teste pela votacao dos
resultados obtidos por cada classificador fraco.

Uma implementac¢ao de boosting muito conhecida é o AdaBoost [35], muito usada por
exemplo em classificagao de texto. Comega com um conjunto de treino (pares entrada-saida)
que normalmente é pré-classificado manualmente. Inicialmente os pesos sdo distribuidos
uniformemente. De seguida, o algoritmo AdaBoost vai avaliando iterativamente as hipdteses
(saidas) dos classificadores fracos, usando-as para determinar a hipétese (saida) final.
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Em cada iteragao, usando o conjunto de pesos determinado na iteracdo anterior, o erro
da hipdtese é calculado e o peso ou importancia de cada classificador fraco é atualizado,
atribuindo maior peso aos bons classificadores. Ou seja, classificadores com bom desem-
penho (baixo erro), enquanto que a maus classificadores sdo atribuidos pesos mais baixos
(eventualmente negativos). Apresentamos de seguida o algoritmo AdaBoost:

Algoritmo 5 Algoritmo AdaBoost
Input: N exemplos de treino classificados;
T: nimero de iteragoes
1. Iniciar os pesos de cada exemplo a 1/N
2. Em cada iteragao:
2.1 Usar cada classificador fraco, obtendo a sua saida: hipdtese h
2.2 Calcular erro de cada hipdtese e
2.3 Atualizar o peso de cada hipdtese: 1/21In((1 — ¢)/e)
2.4 Atualizar o peso de cada exemplo e normalizar
Output: Hipdtese final: soma pesada das hipéteses dos classificadores fracos

8.3 Bagging

Os sistemas baseados em bagging (bootstrap aggregating) [36] sdo também um meta-algoritmo
para melhorar o desempenho tanto em problemas de classificacdo como de regressao, em
termos de estabilidade e precisao.

O bagging também reduz os problemas de variancia e contribui para evitar o overfitting.
Apesar de este método estar muitas vezes associado a modelos de arvores de decisdo, pode
ser usado com qualquer tipo de modelo.

O algoritmo de bagging vota em classificadores gerados por amostras de bootstrap dife-
rentes. Cada amostra é gerada pela amostragem uniforme de m instancias do conjunto de
treino com reposigdo. Ou seja, cada vez que se tira uma amostra os exemplos sdo repostos
de forma a poderem voltar a ser escolhidos na préxima amostra.

Assim, sdo geradas varias amostras e é construido um classificador para cada uma. O
classificador final é construido a partir destes classificadores bootstrap individuais, definindo
a sua classe de saida como a classe que foi mais vezes escolhida entre os subclassificadores.

Para uma dada amostra de bootstrap, uma instancia do conjunto de treino tem uma
probabilidade 1 — (1 — %)m de de ser escolhida pelo menos uma vez nas m vezes que é
realizada a amostragem. Para valores elevados de m, este valor é cerca de 1—% = 63,2%, o que
significa que cada amostra de bootstrap contém apenas cerca de 63,2% de instancias tinicas
do conjunto de treino. Esta situacao leva a que diferentes classificadores sejam construidos se
o método de aprendizagem for instével, no sentido da presenga de aleatoriedade (e.g. redes
neuronais, arvores de decisdo), podendo o desempenho melhorar se os classificadores base
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forem bons e nao relacionados. No entanto o algoritmo de bagging pode piorar o desempenho
de classificadores estdveis (e.g. kNN), pois sdo usados conjuntos de treino mais pequenos
para treinar cada classificador.

8.4 Random Forests

O algoritmo random forests [37], cuja tradugao direta do inglés seria floresta aleatdria, faz
parte dos algoritmos baseados em comités, muitas vezes designados de “ensemble learning”,
que pode ser aplicado a varias tarefas de aprendizagem computacional. Exibe desempenhos
muito competitivos, sendo muitas vezes a escolha para muitos problemas reais tanto de clas-
sificagao como de regressao.

Funciona pela construcao de vérias arvores de decisao durante o treino, tendo como saida
a classe que é a moda (valor mais comum de uma série) das classes no caso da classificagdo
e a média da predigao de cada arvore de decisdo individual no caso da regressdo. As random
forests tendem a corrigir a tendéncia de overfitting das arvores de decisdo.

Este método combina o algoritmo de bagging, descrito atrds, com a selecdo aleatdria
de caracteristicas, de forma a construir um conjunto de arvores de decisdo com variancia
controlada.

Assumindo um conhecimento bdsico sobre o funcionamento de &rvores de decisdo (ver
Capitulo 3), o algoritmo random forests constréi vérias arvores de decisdo. Para classificar
um novo exemplo, alimenta-se cada arvore da floresta com o vetor de entrada, obtendo a
classifica¢io de cada uma delas que funciona como um voto na classe escolhida. A floresta
(random forest) escolhe a classe com mais votos entre todas as drvores.

Vamos entdo mostrar como se treinam as random forests, considerando um ntmero ar-
bitrario de arvores T:

1. Amostrar N casos dos exemplos de treino para criar um subconjunto dos dados que
deve ter cerca de 66% do total.

2. Em cada né (arvore de decisao):

e Escolher aleatoriamente m das varidveis de entrada

e Counstruir a drvore como normalmente (usando a varidvel que mais ganho de in-
formagao apesenta para ser a que divide o conjunto na raiz da drvore de decisao)

Dependendo do valor de m, podemos estar na presenca de 3 sistemas diferentes:
e Selegao por random splitter: m =1
e Bagging: m =todas as varidveis de treino

e Random forests: m << ntimero de varidveis, sendo sugerido 5+/m, v/m ou 2v/m.
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O desempenho de random forests depende:

e Da correlagdo entre quaisquer duas arvores na floresta. Quanto menor a correlacao
melhor o desempenho;

e Da forga de cada arvore individual na floresta. Uma arvore com bom desempenho é
um classificador forte. No entanto o aumento da forca das arvores individuais, reduz o
desempenho da floresta.

Acrescente-se ainda que a redugdo do valor m reduz tanto a correlacdo como a forgca. O
seu aumento tem o efeito oposto, ou seja, aumenta ambos. O valor 6timo de m estard algures
no meio.

As random forests apresentam-se hoje em dia como um dos algoritmos que melhores resul-
tados oferece num conjunto alargado de aplicagdes. Sao eficientes em conjuntos de dados com
elevada dimensao (muitos exemplos de treino) e elevada dimensionalidade (muitas varidveis
de treino), pois usam estratégias de “dividir para reinar” nas duas vertentes.

Out-of-bag

Um conceito importante nas random forests sao os dados “out-of-bag” (oob), cuja tradugao
direta seria “fora do saco”. Ao tomar uma amostra normalmente existe uma parte dos
exemplos que nao é usada e sao estes exemplos que sdo denominados oob. Para cada drvore
os exemplos oob podem ser usados como conjunto de teste, podendo depois estas predigoes
de cada arvore da floresta ser agregadas e calcular o erro obtido. Este erro é mais fidvel do
que o erro de treino, pois é tomado em exemplos novos, ou seja, pode funcionar como uma
medida da qualidade do classificador.

8.5 Aplicacoes

Vamos apresentar duas ferramentas que disponibilizam varias solugdes de comités: o Weka
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) e o Matlab (https://www.mathworks.com). Em
ambos vamos apresentar a comparacdo do desempenho de varios algoritmos de comités em
alguns conjuntos de dados disponiveis.

8.5.1 Comités com Weka

O software livre Weka tem disponiveis no seu explorador varias implementagoes de comités,
nomeadamente as referidas neste capitulo: AdaBoost, Bagging ¢ Random Forests.

Quando acedemos no Explorer ao separador Classify e depois ao botao Choose temos
acesso a todos os modelos de classificagao.
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O AdaBoost e o Bagging encontram-se disponiveis na pasta meta (de meta-algoritmos) e
as Random Forests na pasta trees (de decision trees), como se pode verificar na Figura 8.1.

| Preprocess Cluster | Preprocess Cluster
Classifier Classifier
» [ functions ‘ > [ meta
» [ lazy | — » B mi
v B meta ifier o » [ misc ifier ou
AdaBoostM1 [l ules
v [ wees
AttributeSelectedClassifier
Bagging BFTree
ClassificationViaClustering DecisionStump
ClassificationViaRegression T
CostsensitiveClassifier
CVParameterSelection 148
Dagging J48graft
Decorate LADTree
END T
FilteredClassifier
Grading NBTree
N CridSearch 1 RandomForest
LogitBoost RandomTree
MetaCost REPTree
MultiBoostAB SimpleCart
MuttiClassClassifier UserClassifier
| Filter.. | | Removefilter | | Close | | Filter... | | Remove filter | | Close |
L L

Figura 8.1: Localizacao dos classificadores baseados em comités - Weka

Na configuracao do método AdaBoost (AdaBoostM1) temos um conjunto de configuragoes
disponiveis, como se pode verificar na Figura 8.2.

Nestas configuragoes temos a definigao do algoritmo a ser usado para a construgao dos
classificadores fracos, tendo neste caso, a possibilidade de usar qualquer dos classificadores
implementados no Weka e que sejam adequados aos dados.

Na configuracao do método Bagging temos também outro conjunto de configuracoes dis-
poniveis, como se pode verificar na Figura 8.3.

Nestas configuragoes temos novamente a defini¢do do algoritmo a ser usado para a cons-
trugao dos classificadores fracos, tendo também neste caso a possibilidade de usar qualquer
um dos classificadores implementados no Weka e que se adeqiem aos dados.

Na configuragao do método RandomForest o conjunto de configuragoes disponiveis é apre-
sentado na Figura 8.4.

Podemos definir o nivel de profundidade mdaxima das arvores de decisao (maxDepth), o
numero de varidveis dos exemplos de entrada a ter em conta no processo de selegao aleatéria
(numFeatures) e o nimero de arvores que pretendemos que sejam criadas na floresta (num-
Trees).

Vamos agora aplicar estes trés algoritmos a dois problemas que ja usamos neste livro: Iris
e Flores, bem como a um problema de classificacio de texto, o conjunto de dados da Reuters,
também disponivel nos conjuntos de dados do Weka.
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e Information

NAME
weka.classifiers.meta.AdaBoostM1

SYNOPSIS

Class for boosting a nominal class classifier using the Adaboost M1 method.
Only nominal class problems can be tackled. Often dramatically improves
performance, but sometimes overfits.

For more information, see

Yoav Freund, Robert E. Schapire: Experiments with a new boosting algorithm. In:
Thirteenth International Conference on Machine Learning, San Francisco,
148-156, 1996.

OPTIONS
classifier -~ The base classifier to be used.

debug -- If set to true, classifier may output additional info to the console.
numlterations -- The number of iterations to be performed.

seed -~ The random number seed to be used.

useResampling -- Whether resampling is used instead of reweighting.

weightThreshold -- Weight threshold for weight pruning.

Figura 8.2: Informagao adicional do algoritmo AdaBoostM1 - Weka

- @ Information

NAME
weka.classifiers.meta.Bagging

SYNOPSIS

Class for bagging a classifier to reduce variance. Can do classification and regression
depending on the base learner,

For more information, see

Leo Breiman (1996). Bagging predictors. Machine Learning. 24(2):123-140.

OPTIONS
bagSizePercent - - Size of each bag. as a percentage of the training set size.

calcOutOfBag - - Whether the out-of-bag error is calculated.

classifier -- The base classifier to be used.

debug -~ If set to true, classifier may output additional info to the console.
numiterations -- The number of iterations to be performed.

seed -~ The random number seed to be used.

Figura 8.3: Informagao adicional do algoritmo Bagging - Weka
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[ J [ J Information

NAME
weka.classifiers.trees.RandomForest

SYNOPSIS
Class for constructing a forest of random trees.

For more information see:
Leo Breiman (2001). Random Forests. Machine Learning. 45(1):5-32.

OPTIONS
debug -~ If set to true, classifier may output additional info to the console.

maxDepth -- The maximum depth of the trees, 0 for unlimited.

numFeatures -- The number of attributes to be used in random selection (see
RandomTree).

numTrees -- The number of trees to be generated.

seed -- The random number seed to be used.

Figura 8.4: Informacao adicional do algoritmo RandomForest - Weka

Nas Figuras 8.5, 8.6 e 8.7 apresentam-se os resultados da aplicagao dos trés algoritmos,
com as configuragoes definidas por omissao, ao conjunto de dados Iris, usando cross-validation
com 10 folds.

Como podemos observar da andlise das trés matrizes de contingéncia (confusion matriz)
os resultados sdo muito semelhantes com uma ligeira supremacia para o AdaBoost.

Vamos de seguida apresentar nas Figuras 8.8, 8.9 e 8.10 os resultados para o conjunto de
dados Flores, descrito na Secc¢ao 2.5.2 deste livro, também para os trés algoritmos baseados em
comités apresentados neste capitulo. Como no exemplo anterior vamos usar as configuragoes
por omissao e cross-validation com 10 folds. Neste caso vamos usar, como em capitulos
anteriores um problema especifico do conjunto de dados das Flores; o dos malmequeres,
nomeadamente o disponivel no ficheiro BOOK _flores 50_ BW_Malmequeres.arff.

Analisando novamente as matrizes de contingéncia podemos aperceber-nos das capacida-
des que os algoritmos baseados em comités exibem um desempenho muito positivo. Note-se
adicionalmente que, ao contrario da utilizagdo deste conjunto de dados em situagoes an-
teriores, neste caso nao se procedeu a nenhuma forma de pré-processamento, apesar de o
desempenho ser superior com uma ligeira vantagem para as random forests.

Vamos agora analisar um novo conjunto de dados, designadamente uma aplicagdo de
classificacao de texto baseada no conjunto de dados Reuters-21578, ja introduzido no capitulo
anterior, na Sec¢ao 7.7.1.

Neste caso vamos usar o problema de classificagao de apenas uma classe (one-against-all),
nomeadamente da classe Grain, usando a divisao ModApte, que define quais os exemplos de
treino e de teste de cada classe, que se encontra disponivel entre os datasets do Weka nos



174

CAPITULO 8.

LX) Weka Explorer
| Preprocess Cluster  Associate | Select attributes | Visualize |
Classifier
| Choose | AdaBoostML -P 100 -5 L -1 10 W waka classifiers.trees. DecisionStump
Test options Classifier output
() Use training set Correctly Classified Instances 143 95.3333 %
- Incorrectly Classitied Instances 7 4.6667 %
() Supplied test set | Set.. Kappa statistic .93
= || Mean absolute error 0,069
(®) Cross-validation Folds |10 Root mean squared error 0.1729
) e ' . Relative absolute error 15,5267 %
O IERE - Root relative squared error 36,6863 4
. Total Number of Instances 150
More options... |
== Detailed Accuracy By Class ===
| tNom) class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
1 o 1 1 1 1 Iris-setosa
[ san | stop 8.9 0.02 0.957 0.9 0.928 0.963  Iris-versicolor
== .96 .95 0.906 0.9 0.932 €.965  Iris-virginica
Result list (right-click for options) | | Weighted Avg.  0.953  0.023 0.950  0.953  0.953 ®

Confusion Matrix ==

a b ¢ <— classified as
56 0 0| a=Iris-setosa
©45 5| b= Iris-versicolor
0 248 c=

Iris-virginica

~Status

K. L Log |

Figura 8.5: Resultado AdaBoost - Iris — Weka
ece Weka Explorer
Preprocess Cluster | Associate  Select attributes  Visualize
Classifier
Choose | Bagging -P 100 -5 1 -1 10 W weka.classifiers.trees,REPTrae -- -M 2 -V 0,001 -N 3 -5 1-L -1 | |

Test options " Classifier output

() Use training set Incorrectly Classitied Instances 8 5.3333 %

. = Kappa statistic 0.92

() Supplied test set Set... Mean absolute error 0.0488

Root mean squared error 0.1535

(®) Cross-validation Folds |10 Relative absolute error 10.9909 %

y i Root relative squared error 325673 %

() Percentage s e Total Number of Instances

More options... | Detailed Accuracy By Class
= TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
| (Nom) class : 1 1 1 1 1 Iris-setosa
0.92 0.04 0.92 0.92 0.9z 0.985  Iris-versicolor

[_sax_) Stop 0.92 0.8 0.92 0.92 8.92 0,985 Iris-virginica
S L LB Weighted Avg.  0.947  8.827 0.947 0,947 0,947 0.99

Result list (right-

k for options)

=== Confusion Ma
abc classified as
50 © 0| a=Iris-setosa
046 4 | b= Iris-versicolor
o 446 | ¢ ris-virginica

Status
oK

\I-Dﬂ\'xo

Figura 8.6: Resultado Bagging - Iris — Weka

COMITES
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L oK ) Weka Explorer

Cluster | Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
| Choose | |Randomarest -1 100 -k 0 -5 1

| Test options. | Classifier output
() Use training set Correctly Classified Instances 143 95,3333 %
. Incorrectly Classified Instances 7 4.6667 %
() Supplied test set Set.. Kappa statistic 9.93
Mean absolute error 0.8393
(@) Cross-validation Folds 10 | | Root mean squared error 0.1556
Relative absolute error B.85 %
() Pereentage split % Root relative squared error 33.0021 %
Total Nusber of Instances 159
Mare options... |

=em Detailed Accuracy By Class sss
(Nom) class

TP Rate FP Rate Precision
1 1
[ sam | stop 0.4

0.92
[ Result list (right-click for options) — | Weighted Avg. 0953

Recall F-Measure ROC Area Class
1 1 1

Iris-setosa
0,922 0.4 931 2.991  Iris-versicalor
0,939

092 8,929 0,991 Iris-virginica
0.953 0.953 9,953 0.994

=== Confusion Matrix ==

@ b ¢ e== classified as
50 @ 0| a-=Iris-setosa
@47 3| b= Iris-versicolor
® 446 | ¢ = Iris-virginica
rStatus B
oK | _tog | -
Figura 8.7: Resultado Random Forests - Iris — Weka
eo0e Weka Explorer
| Preprocess [NEETEIN| Cluster Associate | Selectauributes  Visualize |
Classifier

[ Choose | AdaBanstM1 -P 100 -5 1 -1 10 -W waka.classifiars treas. DecisionStump

Test options

Classifier output
() Use training set N

- Correctly Classified Instances
() Supplied test set Set... Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

(@ Cross-validation Folds [10 | || Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared errar
More option

Total Number of Instances

() Percentage split %

= Detailed Accuracy By Class
(Nom) class 0
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.9 B 0.947 0.915 malmequer
[ Start | Stop 1 0.1 0,952 1 0,976 2,95 outra
Result list (right-click for options) || Weidnted Avg.  0.967 0.067 0.968  0.967  0.966 0.938
== (onfusion Matrix ==
a b < classitied as
27 3| a = malneques
960 | b=outra
Status
2 |

Figura 8.8: Resultado AdaBoost - Flores — Weka
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L XX ] Weka Explorer
| Preprocess Cluster  Associate  Select attributes | Visualize |

Classifier

| Choose | Bagging -P 100 -5 1 - 10 -W weka.clas -M2-¥0.001-N3-S1-L-1

Test options Classifier output
() Use training set

~ Correctly Classified Instances a3 92,2222 %
() Supplied test set Set... Incorrectly Claseified Instances 7 7.7778 %

Ka statistic

@ Cross-validation Folds [10] | | Mean sbsatute srror

)2 . Root mean squared error

() Percentage split » Relative absolute error
Root relative squared error

||| Total humber of Instances

[ More options.

=== Detailed Accuracy By Class ===

(Nom) class
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
Start Stop 0.8 0,017 0,96 0.8 0,873 0.993  malmequer
0.983 0.2 0.908  0.983  0.943 0.993  outra
Result list (right-click for options) | Meiohted Avg.  0.922  0.139 0.925  0.922 0,92 0,993

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
24 6| = malmequer
15 | outra
Status
oK [ Leg | - 0
Figura 8.9: Resultado Bagging - Flores — Weka
ene ‘Weka Explorer
| Preprocess Cluster | Associate | Select attributes  Visualize |
Classifier

|_Choose | RandamForest -1 100 -K.0 -5 1

~Test options Classifier output
() Use training set
Correctly Classitied Instances %0 wa
() Supplied test set | Set Incorrectly Classified Instances ] [
Kappa statistic 1
(®) Cross-validation Folds |10 | || Mean absolute error 08,0791
N ROOT Bean squared error .1267
() Percentage split % Relative absolute error 17,7465 %
Root relative squared error 26,8802 %
More option: | || Total Wumber of Instances 90
=== Detailed Accuracy By Class ==
| (Nom) class 3]
. TPRate fPfate Precision Recall Fessure ROC Ares Class
1 [ 1 1 1 1 nanequer
[_ser | Stop 1 0 1 1 1 1 outra
Weighted Avg. 1 ] 1 1 1

k for options)
=== Confusion Matrix ===

5 b <= classitied as
30 0| a= malmequer
060 | b=outra

Status

oK Log | ‘xﬂ

Figura 8.10: Resultado Random Forests - Flores - Weka
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ficheiros ReutersGrain-train.arff.

Este conjunto de dados apresenta textos noticiosos da Reuters, representados pelas pala-
vras que os compoe e uma, classificagdo, bindria neste caso, de pertenca ou nao a determinada
classe, a classe Grain neste caso.

Assim, antes de se poder usar algum dos algoritmos baseados em comités, convém efetuar
um passo de pré-processamento que transforme as entradas (textos) em valores que se possam
relacionar.

O Weka possui uma fungdo de pré-processamento, designada StringToWordVector que
converte atributos representados por palavras num conjunto de atributos representando a
ocorréncia de palavras. Ou seja, passamos a ter uma representagdo numérica do valor (ou
peso) de cada palavra no texto que constitui a entrada em vez da palavra propriamente dita.
Caso determinada palavra nao esteja presente num texto, o seu valor é normalmente 0 (zero).

Assim, no separador Preprocess do explorador do Weka, depois de carregar o ficheiro com
os dados da classe Grain devemos entdo na area do filtro (Filter) escolher StringToWord Vector
em weka — filters — unsupervised — atribute, seguindo-se depois a aplicacdo do filtro,
carregando no botdo Apply.

Passando para o separador Classify, podemos entao testar os trés algoritmos baseados em
comités que temos vindo a experimentar, com os valores por omissao e usando cross-validation
com 10 folds.

Neste caso, é também necessario garantir que a saida do classificador estd bem deter-
minada, ou seja, deve garantir que na escolha mesmo acima do Start estd escolhido (Nom)
class-att, como se pode ver na Figura 8.11, que neste caso representa a classe de cada texto.

As Figuras 8.11, 8.12 e 8.13 apresentam os resultados obtidos para cada um dos algoritmos
apresentados anteriormente: AdaBoost, Bagging e Random Forests.

Analisando novamente as matrizes de contingéncia podemos constatar que o problema
apresentado é mais dificil do que os anteriores e que talvez os valores por omissdo dos clas-
sificadores possam nao ser adequados. Este cendrio coloca-se por variadas razoes, nomeada-
mente, a elevada dimensionalidade do problema e o reduzido nimero de exemplos positivos
da classe Grain. Neste caso o algoritmo de bagging apresentou melhor desempenho.

8.5.2 Comités com Matlab

O Matlab disponibiliza uma framework para trabalhar com comités, designada “Framework
for Ensemble Learning” (https://www.mathworks.com/help/stats/framework-for-ense
mble-learning.html). Para criar um modelo baseado em comités usa-se a fungao fitensemble
que suporta varios tipos de comités. A sintaxe é:

ens = fitensemble(X,Y,model,numberens,learners)

em que:

e X é a matriz dos dados. Cada linha tem um exemplo e cada coluna tem uma varidvel;
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Weka Explorer

Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

| Choose | AdaBoostM1 - 100 -5

Test options

1 -1 10 -Wweka classifiers functions, SMO -~ -C 1.0 -L 0,001 -P 1.OE-12 -N 0 -V -1 -W 1 -K "weka.classif|

Classifier output

() Use training set
(O Supplied testset  Set...

(®) Cross-validation Folds |10 |

() Percentage split %

| More options... |
| (Nom) class-att )
| Start | Stop

Result list (right-click for options)

15:26:21 - rees.RandomForest
15:28:31 - me

15:42:57 - meta.AdaBoostM1

97.5547 %

Correctly Classified Instances
2.4453 %

Incorrectly Classified Instances
Koppa statistic

Mean absolute error

Root mean squared errar
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
.999 .35 8.976 0.999 0.987 0.976 L]
X 0.001 0.971 0.65 0.779 0.976 1
Weighted Avg.  8.976  9.326 8.975 0.976  0.973 0.976

== Confusion Matrix ==

2 b <= clossified as
W 2| a=0
6 67| b=1

Status.

Passing dataset through filter weka.filters.unsupervised.attribute.Principal Components

(oo | &

Figura 8.11: Resultado AdaBoost — Reuters - Grain — Weka

Weka Explorer

| Praprocess

Select attributes | Visualize |

Cluster  Associate

= y

Choose | AdaBoostM 1 -P 100 -5 1 -1 10 -W weka.classifiers functions.SMO == =€ 1.0 -L 0,001 -P 1.0E-12 -N 0 =¥ =1 -W 1 -K *weka.classif

Test options.

() Use training set
() Supplied test set  Set..
® Cross-validation Folds [10 |

() Parcentage split %

| iNom) class=att

L stant | Stop

| Result list (right-click for options)
15:26:2 1 - trees.RandomForest

40;38 - meta. AdaBoostML
42:57 - meta.AdaBoosML

15;
15

Classifier output
Correctly Classified Instances 1529 3912 &
Incorrectly Classified Instances 5 1.6088 %
Kappa statistic 08564
Mean absolute error a.0241
Root mean squared errar 0,113
Relative absolute erral 19,4001 %
Root relative squared error 45,4311 %
Total Number of Instances
=== Detailed Accuracy By Class wss
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.999 0.2 . 99 0.991 8 0
0,001 0.976 0.865 1
Weighted Avg. 0,209 0.984  0.984  0.983
=== Confusion Matrix ===
a b < classified as
1449 2| =
@ o8| b=1

Status

attribute.PrincipalCe

Passing dataset through filter

Figura 8.12: Resultado Bagging — Reuters - Grain - Weka
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eoe Woka Explorer
| Preprocess Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
Choose | AdaBoosiM1 -P 100 -5 1 -1 10 -W weka.classifiers functions.SMO -~ -C 1.0 -L 0,001 -P 1.0E-12 =M 0 =V =1 -W 1 -K “weka.classif

Test options Classifier output
) Use training set
Correctly Classified Instances 1493 96,0746 %
) Supplied test set Set Incorrectly Classified Instances 61 39254 %
Kappa statistic 0,5625
(&) Cross-validation Folds |10 Mean absolute error 0.0658
B Root mean squared error 3
) Percentage s plit Relative absolute error 52,0551 %
RooT Felative squared error 62.7257 %
More options... Total Nusber of Instances 1554

=== Detailed Accuracy By Class ===
(Nom) class-att
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0.592 .96 1 8,979 [

o - 0,997
Ak han 0.408 0 1 0.408 0,579 0.997 1

Result list (right-click for options) — | elohted Ava. Q961  0.553 D862 0061 0.983  0.397

=== Confusion Matrix ss=

15:28:31 - meta.Bagging

15:40:38 - meta AdaBoosth1 a b <— classified as

15:42:57 - meta AdaBoostM1 wia &l a=8

61 2] b=l
Status
9 through filter weka.fil tibute. PrincipalC: Log ‘ x1

Figura 8.13: Resultado Random Forests — Reuters- Grain - Weka

e Y ¢é o vetor com as classificagoes desejadas, com tantos exemplos como os definidos em
X;

Model é um conjunto de carateres que tem o nome do tipo de comité;

e numberens é o ntmero de classificadores fracos no comité resultante (ens) de cada
elemento em learners. Ou seja, o nimero de elementos em ens resulta da multiplicagdo
de numberens pelo nimero de elementos em learners;

learners pode ser um conjunto de caracteres com o nome de um classificador fraco ou
um modelo de um classificador fraco ou ainda um conjunto de modelos de classificadores
fracos.

Assim, para testar o conjunto de treino Iris com AdaBoost podemos usar a fungao fiten-
semble como apresentado na Figura 8.14.

Neste caso estamos a escolher o tipo de comité AdaBoostM2. Existem diversas variantes
dos algoritmos que se podem escolher, nomeadamente:

e (Classifica¢@o bindria: ’AdaBoostM1’, "LogitBoost’, ’GentleBoost’, 'RobustBoost’, "LP-
Boost’, "TotalBoost’, 'RUSBoost’, "Subspace’, 'Bag’;

e (Classificacdo com 3 ou mais classes: "AdaBoostM2’, "LPBoost’, "TotalBoost’, '"RUSBo-
ost’, "Subspace’, 'Bag’;

e Regressao: 'LSBoost’, 'Bag’.
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MATLAB R2014a
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g [ New Variable Analyze Code as preferances
d g8 9 Cavne & B ] & 0 e
s Openvariable = £ Run and Time (5 setpath
MNew  New Open || Compare Import  Save Simulink  Layout RESOURCES
seipt v v | Pwa worbopace [gClerwerkpace v [fClearCommands > ubiay = il paratie »

P 1  vamAme ) oo | s | enanowenr | ]
= & (& 3 B9/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB v Qo
Current Folder [CBl Command Window ®

B [Name o >> load fisheriris
>» Mdl = fitensesble(meas,species, AdaBoostH2',100, Tree')
Details ~ Nl =
Workspace ® €lassreq. learning. classit.ClassiticationEnsenble
Name & Value i PredictorMames: {'x1' ‘x2' ‘'x3' ‘'xa'}
& Mai 1x1 classreg.lear. ResponseName: 'Y*
L meas 150%4 double 0.1 ClassMames: {'setosa' ‘'versicolor' 'wirginica'}
161 species 150x1 cell ScoreTransform: ‘none’
NumQbservations: 150
NumTrained: 100
Method: ‘AdaBoostM2’
LearnerNames: {'Tree'}
ReasonForTermination: 'Terminated normally after completing t...'
FitInfo: [100x1 double]
FitInfoDescription: {2x1 cell}
ope
g Properties, Methods

Figura 8.14: Criagao do Comité — AdaBoost — Iris - Matlab

Analisando a instrucao fitensemble, verificamos ainda que estamos a criar 100 classifi-
cadores fracos que escolhemos como arvores de decisdo, conforme se encontra definido na
expressao ‘Tree’. Os classificadores possiveis sdo: 'Discriminant’ , "KNN’ | "Tree’.

Para testar um exemplo em particular usamos a fungao predict que recebe o modelo e as
entradas a classificar, como se pode observar na Figura 8.15.

Para o caso de problemas de regressao a forma de funcionamento é muito semelhante,
como se apresenta na Figura 8.16.

8.6 Desafios para o Leitor Interessado

1. Indique 2 vantagens dos algoritmos baseados em comités.
2. Indique a principal diferenca entre os algoritmos de bagging e boosting.
. Indique a principal semelhanca entre os algoritmos de bagging e boosting.

No boosting sao dados pesos que refletem a importancia tanto dos exemplos como dos
classificadores falsos. Explique como e com que objetivo.

Nos exemplos dos testes usando bagging experimente aumentar o niimero de iteragoes
(o valor por omissao é 10, experimente aumentar para 100). Qual o resultado ao nivel
de desempenho?

No exemplo da classificacao de texto experimente:
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MATLAB R201da

L Analyze Code
(i Run and Time

tﬁ L, NewVariable
[ Open variable +

@ & = & [m/ » Users » Catarina » Documents » MATLAB -
Current Folder
& Name & >> flower = predict(Mdl,meas(1,:))
flower =
~
‘setosa’
]
Value Min >» flower = predict(Mdl,meas(1,:))
el cell
L1 classreg.lear. flower =
150x4 double 0.1
LJspmes 150x1 cell 'setosa’
fe=> |

Figura 8.15: Teste do Comité — AdaBoost — Iris - Matlab

u 51’ b L] Find Files &.

Compare  Impor Save

[ b newvrane & Analyze Code

== o o @reteences LJ % Communiey

= Request Support

)
Simubink  Layout

e
4 % @ @ B/ > Users b Catarina b Dwumenls b MATLAB -~ p

Current Folder ®
>> load carsmall
»> % = [Horsepower Weight];
>» Mdl = fitensemble(X,MPG, 'LSBoost",100, 'Tree')
Mol =
Dewils ~
= classreg. learning. regr.f
Workspace ®
Name a. Value Min
[ Acceleration 100x1 double 8
5 Cytinders 100x1 double 4
i Displacement  100x1 double 85
IL Morsepower 100x1 double NaN
Mdl 1x1 classreg.lear
Iqu 100x13 char i ReasonForTernination: ‘Terninated normally after conpleting the requested...'
I mileage 22,4180 22.4. FitInfo: [108x1 doublel
=4 Mode! 100x33 char FitInfoDescription: {2x1 cell}
L5 Model_Year 100x1 double 70 Regularization: [}
L MPG 100x1 double NaN |
s Origin 100x7 char
|EH weight 100x1 double 1795 Properties, Methods
X 100x2 double NaN
>» mileage = predict(Mdl, (150 2750])
mileage =
22,4180
fi 2> |

Figura 8.16: Comité para regressao — Matlab
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(a) Utilizar métodos de pré-processamento (PCA por exemplo).

sar diferentes tipo de classificadores base no AdaBoost. Por exemplo o SMO.
b) Usar diferentes tipo de classificad b AdaBoost. P 1 SMO
Quais as alteragdes, em termos de tempo de resposta e desempenho?

7. Descreva por palavras suas o teorema “No Free Lunch” e elabore como ¢ abordado pelos
algoritmos baseados em comités.

8.7 Resolugao de Alguns Desafios

1. Adaptam-se a grandes volumes de dados; fazem uso de classificadores fracos com padroes
de erro diferentes obtendo desempenhos muito competitivos.

2. A principal diferenca prende-se com o facto de o bagging ter uma aleatoriedade subja-
cente a criacdo dos conjuntos de treino que ndo acontece no boosting.

3. Ambos usam um conjunto de classificadores fracos para tentar otimizar o desempenho.



Capitulo 9

Sistemas Difusos

Neste capitulo vamos abordar os sistemas difusos e a sua aplicagdo em engenharia. A légica
difusa tem vindo a ter um impacto notavel em diversas aplicacbes que requerem pericia
humana. Estudaremos a aprendizagem computacional baseada em regras e veremos como
pode ser usada para construir sistemas difusos que permitem realizar inferéncias a partir de
dados de treino em diversas areas do conhecimento.

9.1 Introducao

A légica difusa trata matematicamente informagoes imprecisas normalmente usadas na comu-
nicagdo humana. No sentido mais restrito, pode ser interpretada como a légica do raciocinio
aproximado, podendo também ser vista como uma generalizagio e extensao da légica multi-
valor que estende a légica booleana, habitualmente usada em computacao. A palavra fuzzy
significa imprecisdo ou incerteza, normalmente baseada na intui¢do humana e néo na teoria
de probabilidades. Esta ideia levou a uma nova tecnologia bem sucedida com aplicagbes em
diversas dreas do conhecimento. A légica difusa foi proposta em 1965 por Lofti A. Zadeh
num artigo seminal intitulado “Fuzzy Sets” [38]:

e Foi criada com o intuito de permitir captar e representar o conhecimento humano,
nomeadamente a incerteza inerente ao préprio conhecimento, bem como gerar decisoes
baseadas nesse conhecimento, segundo uma forma linguistica ou verbal préxima do
raciocinio humano;

e A légica difusa permite entao representar duma forma mais natural a realidade. Uma
afirmacao ou propriedade pode ser verdadeira para varios graus de verdade, desde
completamente verdadeira até completamente falsa; ao contrario, na légica tradicional
uma afirmagao ou é completamente verdadeira ou completamente falsa.

De acordo com Zadeh “a medida que a complexidade de um sistema aumenta, a nossa
habilidade de fazer afirmagoes precisas e que sejam significativas acerca do sistema diminui até
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que um limiar seja atingido, além do qual precisao e significancia (ou relevancia) se tornam
quase caracteristicas mutuamente exclusivas” [39].

Incerteza e precisao

Nao se imagina como tudo é vago até que se tente fazé-lo de modo preciso.
Bertrand Russel

9.2 Légica Difusa

Antes de prosseguirmos com a diferenca entre 16gica cldssica e 1égica difusa, o primeiro con-
ceito com que nos deparamos é o de Universo de Discurso, que se designa por X e corresponde
ao espago onde estao definidos os elementos do conjunto. Segundo a teoria cldssica, o grau
de pertenga de um elemento de ao conjunto A serd 1 se o elemento pertence completamente
a A, 0 se ndo pertence a A.

Contudo, no mundo real ndo existem graus de pertenca exatos. A légica difusa estabelece
entdo um conceito de grau de pertenca que nao é definido de uma forma absoluta, sendo na
maioria dos casos dependente do contexto.

Grau de verdade

Uma afirmac@o em logica difusa tem um grau de verdade. Um elemento pertence com
um certo grau de verdade ao conjunto difuso enquanto que na légica classica um elemento
pertence ou nao pertence ao conjunto.

9.2.1 Conjuntos Difusos

Os conjuntos difusos definem conceitos vagos, admitindo a possibilidade de fungdes de per-
tenga. O grau de pertencga de um objeto difuso é denotado por um valor compreendido entre
0 e 1 e obtém-se com base numa funcéo de pertenca. Uma funcgao de pertenga associada
a um dado conjunto difuso mapeia uma entrada no seu correspondente valor da funcao de
pertenca.

Para distinguir de um conjunto difuso, os conjuntos tradicionais costumam designar-se
por conjuntos “crespos”. Para um conjunto crespo C' no universo X, um elemento x ou
pertence a C' ou ndo pertence a C'. Assim, para a légica classica é possivel definir a seguinte
funcio caracteristica, pc : X — {0;1}:

lsexeC

c = 9.1
a Osex ¢ C ©-1)
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Considere-se, por exemplo, que se pretende descrever o conjunto das pessoas altas do
universo X = [0;2,0] que representa a altura em metros: A = {Conjunto das pessoas altas}.
De acordo com o que foi dito acima, a fungdo caracteristica é dada por:

1sex>1,80
c = - 9.2
K 0sexz<1,80 (9.2)

Incerteza e realidade

Se as leis da Matemaética se referem a realidade, elas nao estao corretas; e, se estiverem
corretas, nao se referem a realidade.
Albert Einstein

O conceito tradicional é, em muitos casos, suficiente, mas pode-se facilmente encontrar
situagoes em que é pouco flexivel. No exemplo apresentado atras, a realidade do conceito
de ser alto nao apresenta limites bem definidos. Este conceito, se abordado de uma forma
crespa, como ilustrado na Figura 9.1(a), ndo faz muito sentido pois uma pessoa nao deixa de
ser alta quando tem, por exemplo, 1,79m. J& quando se trabalha com légica difusa define-se
o grau de pertenca da fungao caracteristica que descreve o conceito de ser alto, a variar de
uma forma continua entre 0 e 1 como se ilustra na Figura 9.1(b). Nas proximas secgoes
analisaremos com mais detalhe estes aspetos.

Grau de A Graude A
pertenca pertenca
' - 1
1.80 Altura (m) 1.70 1.80 Altura (m)
(a) Conjunto crespo (b) Conjunto difuso

Figura 9.1: Exemplo de conjunto para o conceito de “alto”

9.2.2 Funcgoes de Pertenca

Na teoria dos conjuntos difusos, a funcao caracteristica é generalizada com uma funcao de
pertenca pp que atribui a cada x € X um valor pertencente ao intervalo unitério [0, 1], e ndo
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a um valor do conjunto formado pelos elementos 0, 1 . O conjunto que é definido com base

nesta fungao de pertenca:
up X —[0,1] (9.3)

designa-se por conjunto difuso. Um conjunto difuso discreto D é completamente determinado
pelo conjunto de pares ordenados:

D ={(z,up(z)):z € X} (9.4)

No exemplo anterior a fungao pa(.) : X — [0, 1] mapeia elementos do universo de discurso
(valores possiveis da altura em metros) com um grau de pertenga ao conjunto A das pessoas
altas. A fungao de pertenca de conjuntos difusos define o grau de pertenga de um elemento a
um conjunto. O problema da escolha do limiar entre dois conjuntos a partir do qual se pode
definir (“ser alto” /“nao ser alto”) pode ser considerado como uma expressao do paradoxo de
Sorites (ver caixa).

Paradoxo de Sorites

O grego Eubulides de Mileto da escola anti-aristotélica enunciou o Paradoxo de So-
rites também conhecido por paradoxo do monte, que é adequadamente descrito pela pergunta:

Quando é que um monte de areia deixa de o ser
quando se lhe vao retirando graos?

Elemento

D = {(x,puy(x):xe X}

[

Fungao de pertenga Universo de discurso

Conjunto
Difuso

Figura 9.2: Conjunto difuso



9.2. LOGICA DIFUSA 187

Exemplo de aplicacao de légica difusa

Num problema de processamento de imagem seja C' o conjunto dos objetos possiveis na
imagem. Se o universo for constituido pelas seguintes imagens: camifo, motociclo, barco,
carro, e casa, o conjunto difuso é:

C' = {(camiao; 0, 5), (motociclo; 0, 4), (barco; 0, 3), (carro; 0, 2), (casa; 0, 1)}
que pode também escrever-se assim:

C= 0,5 0,3 0,2 0,1
" | camifio’ motociclo’ barco’ carro’ casa

A convengao para a notagao do conjunto difuso C' quando o Universo de Discurso é discreto
e finito é dada por:

C= {“Céxl) o Lf”)} = {i“iﬁz)} (9.5)

9.2.3 Tipos de Funcoes de Pertenca

As fungoes de pertenga mais comuns sdo triangulares, trapezoidais e radiais e vamos apre-
sentd-las de seguida. Um elemento pode apresentar graus de pertenca maiores do que zero a
varios conjuntos.

O grau de pertenga de 0,4 nao significa que o elemento ocorra com probabilidade 0,4, ou
seja, probabilidade e ser difuso néo sdo conceitos equivalentes. A probabilidade tem a ver
com a previsdo do conceito antes dele se realizar; depois de se realizar, acaba-se o conceito
de probabilidade. Mas se um conceito se realiza de modo impreciso, o seu valor em légica
difusa mantém-se. Adicionalmente, a soma dos graus de pertenca a diversos conjuntos nao é
1, pode ser menor, maior ou igual a 1.
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Triangular

A fungao de pertenga triangular, é uma fungao com trés parametros definida por A : X —
[0, 1] representada na Figura 9.3:

0 T <
e a<z<p
Az, o, 8,7) =1 o (9.6)

= p<a<y
y=B
0 T >y

A

Hix)
;
o >
o p ¥yooX

Figura 9.3: Funcgao de pertenga triangular

Trapezoidal

A fungao de pertenga trapezoidal, é uma fungdo com quatro parametros definida por 1I :
X — [0, 1] representada na Figura 9.4:

0 T <«
o asz<p
(2,0, 8,7,6) =41  p<z<y (9.7)
g%fy’ y<z<§
0 >0

Radial

A fungao de pertenga radial, também designada guassiana, é uma fungao com trés parametros
definida por Q : X — [0, 1] representada na Figura 9.5:

Oz, o, B) = exp {— (””2;20‘) } (9.8)
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Ax)

@ B ¥ 5 x

Figura 9.4: Funcao de pertenca trapezoidal

t
(x)

L
>
X

Figura 9.5: Funcao de pertenga radial

Linear

A fungao de pertenga linear (assim designada apesar de ter um ponto de inflexdo quando
atinge o valor de 1, seria possivel designa-la como trapezoidal assimétrica), que ji foi usada
no exemplo do conjunto difuso que define uma pessoa alta, estd novamente ilustrada na
Figura 9.6 para um exemplo numérico simples.

A Fuzzy Toolbox do Matlab (http://www.mathworks.com/products/ fuzzy-logic.html)
é uma das mais usadas e tem definidas varias fungoes de pertenca, sendo a mais simples funcao
triangular trimf. Para exemplificagdo apresentam-se na Figura 9.7 algumas destas fungoes.

9.2.4 Suporte de um Conjunto Difuso

O suporte S, de um conjunto difuso A é formado pelos elementos do universo de discurso,
tais que a sua fungao de pertenga é maior do que zero:

Sa={x € X[pa(z) > 0} (9.9)
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H(x)

x Y

10

Figura 9.6: Fungao de pertenca linear

o 2 4 (] 8 0 o 2 + 6 8 0
it P=[268) trapeef P =[1 378)
trimf trapmf
aTs| o)
o o
o2s| os|
amnamf, P =[25] oamadek P =M1 3341 obdimi P=[24 8
gaussmf gauss2mf gbellmf

2 + & 8 L) o 2 4 L} 10 2 + 6 0
slamk, P =124 higrf P =[S25T] gt P =[23-58]
sigmf dsigmf psigmf
Figura 9.7 Fungoes de pertenca da toolbox do Matlab

(http://www.mathworks.com/products/fuzzy-logic.html)
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O suporte diz-se compato se o seu tamanho for menor do que o universo de discurso (ver
Figura 9.8).

Suporte ndo compacto Suporte compacto

u(x) H(x)

-
x 7 X

Figura 9.8: Suporte de um conjunto difuso

Conjunto Difuso Singleton

Um conjunto difuso A diz-se singleton se o seu suporte é um tnico ponto z € X tal que
palz) =1.

Nicleo de um Conjunto Difuso

O ntcleo de um conjunto difuso A é o conjunto de todos os pontos z € X tais que a sua
fungao de pertencga é igual a 1:

Ny = {z € X|ua(zx) =1} (9.10)

Altura de um Conjunto Difuso

A altura H, de um conjunto difuso A é definida por Hy = max{pa(x)}, onde X é o universo
de discurso. Um conjunto é definido como normal se H4 = 1 e é subnormal se H4 < 1.

Cardinalidade de um Conjunto Difuso

A cardinalidade de um conjunto difuso para universos X de discurso discreto ou continuo é
definida na Equacgao 9.11, respetivamente, pelas férmulas a esquerda e a direita.

A=Y @) = [ s (9.11)

zeX
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Exemplo - Cardinalidade de um conjunto difuso

Considere o seguinte conjunto
A ={(6,5;0,25),(7;0,5),(7,5;0,75), (8 1), (8,5;0,75), (9;0,5), (9, 5;0,25)}

definido no universo das notas de 0 a 10 com intervalos de 0,5.
A cardinalidade de A é:

|A|=0,25+0,5+0,75+1+0,75+0,5+ 0,25 = 4

9.2.5 Conjunto de Corte

O conjunto cldssico A, de elementos que pertencem ao conjunto difuso A pelo menos com o
grau a € [0, 1] é chamado de conjunto de corte o sendo definido por A, = {& € X|ua(z) > a}.
Consideram-se ainda as seguintes definigoes:

Ay = {2z € X|A(z) > a}  Fraco

9.12
Ap+ = {2z € X|A(z) > a}  Forte (9.12)

Este conceito estéa representado na Figura 9.9, considerando:
ayp > g — Aal C AQZ (913)

Figura 9.9: Conjunto de corte
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9.2.6 Variaveis e Termos Linguisticos

De acordo com a teoria dos conjuntos difusos, preconizada por Zadeh, uma variavel linguistica
é uma variavel cujos valores nao sao nimeros, mas sim palavras ou expressoes numa lingua-
gem natural ou artificial. As varidveis linguisticas constituem o vocabuldrio da linguagem
difusa, pois s@o expressoes presentes na linguagem humana e que, quando sdo traduzidas
ou interpretadas, podem levar a conclusoes importantes. Exemplos de varidveis linguisticas
podem ser a idade, altura, velocidade ou a temperatura.

Os valores possiveis de uma variavel linguistica designam-se por termos linguisticos. As-
sim, no caso da Figura 9.10, os valores possiveis da variavel linguistica temperatura serao:
baixa, média e alta. Por sua vez, cada um dos termos linguisticos pode ser representado por

| Temperatura Variavel linguistica

um conjunto difuso.

| Baixa | | Média ‘ ‘ Alta |
L
’I‘ Universo;

Figura 9.10: Varidveis linguisticas

9.2.7 Operagoes Légicas sobre Conjuntos Difusos

Algumas das nogoes da teoria classica de conjuntos podem ser estendidas aos conjuntos
difusos. Sejam A e B conjuntos difusos definidos no universo X.

Dois conjuntos difusos sao iguais sse, Vo € X : ua(z) = pp(x)

A ¢ um subconjunto de B sse, Vo € X : pa(z) < pp(x)

Na teoria classica de conjuntos a unido, a intersec¢ao e o complemento de conjuntos sao
operagoes simples que sao definidas sem qualquer tipo de ambiguidade. No caso da teoria dos
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conjuntos difusos nao é bem assim. Zadeh propos as seguintes defini¢bes para as operagoes de
unido, intersecgao e complemento de conjuntos difusos, também representados na Figura 9.11.

Exemplo

Duas possiveis tecnologias de implementagdo de um processador numérico sao FPGA
(Field Programmable Gate Array) e MSI (Medium-Scalable Integration) [40].

O universo de discurso da frequéncia de relégio em que um computador realiza as suas
operagoes bdsicas é: X = {1,10,20,40,80,100} M Hz. Representando os dois conjuntos
difusos FPGA = F e MSI = M obtém-se os resultados:

pr(r) = {0,3;1;1;0,5;0,2; 0}
par(z) = {1;0,7;0,4;0;0; 0}
pr(r) ={(1-0,3); (1 = 1); (1 = 1);(1 = 0,5); (1 = 0,2); (1 - 0)} (9.14)
={0,7;0;0;0,5;0,8;1} ’
par(z) = {(1 = 1); (1 = 0,7); (1 = 0,4); (1 — 0); (L — 0); (1 — 0)}
= {0;0,3;0;0,6;1;1}

e Intersegao de conjuntos (norma T):
Vo € X : pianp(x) = min(ua(x), pp(z))
e Unido de conjuntos (norma S):

Vo € X : paup(x) = max(pa(z), pp(x))

e Complemento de conjuntos (norma C):

Ve e X :puz(z) =1— pa(x)

9.3 Computacao com Regras IF... THEN

O conhecimento pode ser visto como uma cole¢do de proposi¢bes numa linguagem, por exem-
plo:

Proposigao bésica: O (atributo) do (objeto) é (valor)

No caso de proposigdes condicionais que compreendem a ldgica difusa usam-se as regras
IF...THEN. As regras assumem a seguinte forma:

Proposigao condicional: IF x é A AND y é B THEN z é C
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A A
H(x) Hyea(X)

1)
o
Y

A A
Hn(%) Hi(x)
1 1
0 0
X X

Figura 9.11: Operagoes logicas sobre conjuntos difusos

Ex: IF céu é cinzento AND vento é forte THEN chuva é muita

A interpretagao das regras IF... THEN consta de duas partes distintas: primeiro, calcula-
se o antecedente que involve a chamada fuzificagao da entrada e depois aplicam-se os
operadores difusos (ex: AND); segundo, aplica-se esse resultado ao consequente que
involve a chamada implicagao.

Veremos a seguir com mais pormenor a constru¢ao das regras com proposicoes difusas.

9.3.1 Proposigoes Difusas

Com base na nogao de proposigdes atomicas difusas e nas conectivas ou ligagoes linguisticas
e, ou, nao e Se-entdo, podem construir-se proposicoes difusas mais complexas designadas por
proposicoes difusas compostas. Pode-se ter por exemplo:

Xé¢AORXéB
X NOT é A
(X 6 A AND X NOT ¢ B) OR X ¢ C

O significado destas proposigoes difusas compostas é dado pela interpretagao das conecti-
vas e, ou, ndo (AND, OR, NOT), que sao, respetivamente conjuncao, disjuncao e negagao.
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O significado da conjungao e disjuncao ¢ definido respetivamente pelas norma-T e norma-
S. O significado da negagdo (ou complemento) é definido pela norma-C. Uma proposi¢ao
condicional difusa ou uma regra Se-entao é expressa simbolicamente por:

Se X é A entao X é B

9.3.2 Significado das Regras

Considere-se a seguinte forma canénica: Se X é A entao Y é B. O significado desta expressao
é representado como uma relacgao difusa em X xY em que X e Y sdo os dominios das variaveis
linguisticas X e Y.

e X é A é denominado antecedente da regra
e Y é B é denominado consequente da regra

e A expressao entao, é uma implicagdo, p = ¢, que em ldgica cldssica tem o mesmo valor
de =pV q

Exemplos:
p:SeX;é6A1e...eXiéA,entao Y1 6 BieYos dAse...eY,, 6 A,
q: Se Xy 6 Ajou...ouX; 6 A, entao Yy 6 BiouYs é Ay ou...ouY,, é A,

Ay, Ay, ..., Ay s@o conjuntos difusos em X, Xo, ..., X,

By, Bs, ..., By, sao conjuntos difusos em Y7,Y5,...,Y,,
%R %o x, x RO
(0] o O X x Q OR 9
(0] = (o} o X o bL
X X
X X X
X x N :X X X X Xx
x xxxx Xxx
xxxx X O o) xo 0 o o
x X x Q0000 PRLQR
X X ~ d ~ &
> Q999 o © 5 Q
Dados Informagao Conhecimento

Figura 9.12: Computagao com regras: Dados, Informagao, Conhecimento

A Figura 9.12 mostra a representacao do conhecimento por regras do conjunto de treino
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9.3.3 Iris

Vamos abordar a classificacao do exemplo das flores Iris disponivel no ficheiro “iris.arff” do
Weka e ja descrito inicialmente no Capitulo 3.

Depois de escolher o exemplo, no Explorer comecemos por escolher nos classificadores a
opgao SimpleFuzzyGrid. Seguidamente temos de efetuar a partigdo das variaveis de entrada.
Neste caso, como dispomos dos atributos comprimento e largura da sépala e comprimento e
largura da pétala, consideramos 3 conjuntos difusos.

Classifier
- YaYs) Weka Exgiorer
(0 weka { Preprocess ~Glassify Clustor _ Associate Select anributes _ Wisualize
¥ @ dassifers
> B bayes [ Classifer
B o (Chaose ) smpteruzayGria -X10-5.1-13 -8 -G
> ey Test options Classifior output
» E@men © se vaining sex
X g::“ O supplid sstsat. (52 ) pe— Grage ot certainy
> e @ Cooss-validation Folds 10
v i rukes © Percentage 3plt -
Y ConjunctiRube T 3
) DecisionTable $iil
 JRip o ciass ™ | [
N ) i
* Nige e ) —- Y
_ OneR Resultlist (right-click for options) %11
PART 20:01.02 - rles SmareruzzyGra by
Prsm 20:01.45 - rles Smgleruazzycrg 4 v pattos
26:05.38 - i SimglefuzayGrd B mavieee W oo
Ridor 20:10.14 - vl SimlefuzayGrid
.
" ZeroR ==

((Fiter... ) (_Remove filter ) (_Close )

status.
(_Filter... ) oK

o ) g <0

Figura 9.13: Computagao com regras no exemplo Iris

A Figura 9.13 apresenta a computagao com regras no exemplo Iris.

A Figura 9.14 ilustra os resultados na matriz de confusdo em que o sistema de regras
acerta nas espécies Iris-Setosa e Iris-Versicolor enquanto a espécie Iris-Virginica apresenta 39
positivos e 11 falsos negativos. Desta forma, a acurdcia resultante obtida é de 92,8%.

A Figura 9.15 apresenta a grelha de computagao das regras bem como a visualiza¢ao do
classificador difuso.

9.4 Sistemas de Inferéncia Difusos

Os sistemas de inferéncia difusos (FIS — Fuzzy Inference Systems) tém vindo a ser aplica-
dos com sucesso nas areas de: classificacao de dados, andlise de decisao, sistemas periciais,
controlo automatico e visdo computacional. O Sistema de Inferéncia (SI) consiste no ma-
peamento de uma dada entrada numa saida usando a Légica Difusa tal como se ilustra na
Figura 9.16. No fundo, trata-se de construir um sistema baseado em raciocinio aproximado
para resolver um dado problema.

Para tal, necessitamos de uma base de regras difusas que é uma cole¢ao de associagoes
difusas que cobre um dominio de interesse. Para uma dada entrada, a base de regras pode ter
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mais de uma regra simultaneamente ativa com diferentes graus de ativagdo. Para obtermos
o resultado final do sistema de inferéncia, as saidas dos conjuntos difusos de todas as regras
sao agregadas levando a um unico valor de saida do conjunto. Uma forma natural de agregar
as saidas é a uniao dos conjuntos difusos; outra forma possivel é a média pontual das fungoes
de pertenca.

Regra 1
B'
> | XéAl }—>| Y é Bl l
Regra 2
B,
X > | XéA2 }—b| Y éB2 I > Agregacéo
L]
L]
-
Regra m v
Bm '
Desfuzificagao y
> | X éAm }—>| ¥ é Bm |

Figura 9.16: Sistema de inferéncia difusa

Um dos tipos de inferéncia principais é o de Mamdani embora existam outros como se vera
adiante. Diferem geralmente na forma como é calculada a saida. No sistema de inferéncia de
Mamdani as saidas sao conjuntos difusos que necessitam da desfuzificagio dessas varidveis.
Existem 5 fases no processo de sistemas difusos:

Passo 1: Fuzificacao das variaveis de entrada

Passo 2: Aplica¢ao dos Operadores Difusos (AND, OR) no Antecedente
Passo 3: Implicagdo do Antecedente sobre o Consequente

Passo 4: Agregagao das Regras

Passo 5: Desfuzificagao (no caso de Mamdani)

A fuzificagao é a primeira etapa dos sistemas difusos e corresponde a andlise do problema
e a transformacao dos dados para varidveis linguisticas. E de extrema importancia que todos
os dados de imprecisao e certeza sejam considerados e transformados em variaveis linguisticas.
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Apés esta transformagao sao determinadas as fungdes de pertenca. Na etapa seguinte sao
criadas as regras ou proposigoes através da associagao das varidveis ja criadas. A implicagao
do antecedente sobre o consequente é uma etapa que é determinante no sucesso do sistema
de inferéncia. Na etapa seguinte, de agregacao, define-se a validade de uma regra, sendo
a composicao que define o resultado obtido apds inferéncia. Finalmente, a desfuzificacao
consiste na etapa em que os valores difusos sdo convertidos em ntimeros reais tendo assim um
conjunto de saida matematicamente definido. Existem varios métodos para a desfuzificagao
como se verd mais adiante.

9.4.1 Fuzificagao

A Figura 9.17 ilustra o processo de fuzificagao aplicado ao antecedente das regras difusas
num problema de avaliacao do estado da temperatura da dgua. A fuzificagao do valor da
temperatura de 35 graus permite obter um grau de pertenga de 0,65 ao estado quente e de
0,35 ao estado normal.
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Figura 9.17: Exemplo de fuzificagao

A Tabela 9.1 e a Figura 9.18 ilustram o processo de fuzificagao em relagao aos consequentes
num contexto diferente de pessoas de ambos os sexos em que se considera a idade com
valores compreendidos entre os 30 e os 50 anos e a altura com valores superiores a 1,70m.
Pode verificar-se que a intersec¢ao de Meia Idade e de Altos é obtida apds a aplica¢ao da
operagao intersecgao sobre conjuntos difusos, definida pela norma T (ver Secgao 9.2.7). Esta
norma estabelece para o conjunto difuso, o minimo das fungoes de pertenga. Por exemplo,
na primeira linha da tabela é encontrado para Alberto o min{0,4;0,8}, ou seja, 0,4 para o
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conjunto difuso Meia Idade e Altos, registado na sexta coluna da Tabela 9.1 (Fase 2: Aplicagao
dos operadores difusos).

Tabela 9.1: Resposta difusa
Nome Idade p  Altura p = Meia Idade e Altos

Alberto 46 0,4 1,78 0,8 0,4
Joana 25 0,0 1,75 0,6 0,0
Luis 40 1.0 1,69 0,0 0,0
Jorge 42 0,8 1,74 0,4 0,4
Pedro 41 0,7 1,67 0,0 0,0
Sara 36 0,6 1,71 0,1 0,1
Meia Idade Altos
1
1 [ | L5 - 1 e
25 30 35 40 45 50 55 16 17 18 19

Figura 9.18: Definigao difusa para as classes

9.4.2 Mecanismo de Inferéncia

O mecanismo de inferéncia tem por objetivo calcular o valor difuso global da saida do sistema.
Este mecanismo engloba o Passo 2 e o Passo 3, definidos acima. Vamos de seguida indicar
dois métodos de inferéncia muito utilizados em sistemas de engenharia: método de inferéncia
de Mamdani e método de inferéncia de Larsen. Ambos permitem operagoes sobre proposicoes
difusas, realizando a inferéncia do sistema.
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Método de Inferéncia de Mamdani

A inferéncia de Mamdani é realizada com base na conjungao difusa definida por:
Far 2 [0,1)2 = [0, 1]; far (A(2), B(y)) = A(w) A Bly), ¥(z,y) X x Y (9.15)

A Figura 9.19 ilustra a inferéncia de Mamdani segundo a conjungao difusa para as regras
seguintes.

Regra i: Se X é A; e Y é B; entao Z é C; (9.16)
Regra j: Se X 6 A; e Y é Bj entao Z ¢ C (9.17)
- 4 A B B, m[i]n - &
N 5 S
a X b Y VA
(a) Regra i
L 4 A L B B, m[\]n - G
M B
1, N 74‘ H
a X b Y z

(b) Regra j

Figura 9.19: Inferéncia: Método de Mamdani

Método de Inferéncia de Larsen

A inferéncia de Larsen é realizada com base na operagao definida por:
fr 20,1 = [0,1]; f(A(2), B(y)) = A(2).B(y), Y(z,y) X x Y (9.18)

A Figura 9.20 ilustra a inferéncia de Larsen segundo a operagao difusa para as regras das
Equagoes 9.16 e 9.17.
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Figura 9.20: Inferéncia: Método de Larsen

9.4.3 Método Maximo dos Minimos

O método do méximo dos minimos ilustrado na Figura 9.21 ilustra o Passo 4, correspondente
a agregagao das regras. O minimo dos graus de pertenca dos antecedentes define a forga ou
nivel de ativagdo de cada regra. A consisténcia de um conjunto de regras dd-se quando as
regras que ativam simultaneamente tém consequentes “nao-contraditorios”.

9.4.4 Desfuzificagao

A desfuzificag@o é o processo de selegao de um valor de saida de um conjunto difuso. Traduz-
se na conversao de uma quantidade difusa imprecisa numa quantidade crespa (ou precisa).
Pode usar trés mecanismos basicos:

e Método do centro de gravidade

e Método dos maximos

e Método da altura

O resultado da inferéncia de um conjunto de regras difusas ¢ a uniao de conjuntos difusos
definidos no universo da saida. Vamos apresentar de seguida os métodos de desfuzificagao.
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Figura 9.21: Método maximo dos minimos
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Figura 9.22: Método do centro de gravidade
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Método do Centro de Gravidade

O método do centro de gravidade ou centro de massa permite encontrar um valor de equilibrio
de uma propriedade como, por exemplo, a drea pesada de cada conjunto difuso. A Figura 9.22
ilustra este método.

2o %C(2) N
z 00 z=1z1...2),C = U_,Cy (9.19)

Método da Média dos Maximos

O método da média dos méaximos ilustrado na Figura 9.23 aplica-se quando o méaximo nao é
unico, mas sim um patamar.

»
>

z

Figura 9.23: Método da média dos maximos

Método das Médias Ponderadas

A Figura 9.24 ilustra o método das médias ponderadas, que utiliza as fungoes de pertenga
dos conjuntos difusos multiplicadas pelas respetivas alturas. Aplica-se a func¢oes de pertenca
simétricas.

N/
A
= M N’ ¢é o niimero de regras ativas (9.20)
2 k=1 Alt(Cy)

9.5 Implementacao de Sistemas de Inferéncia Difusos

Vamos exemplificar a implementagao de um sistema de inferéncia difuso com um problema
muito simples, o problema da gorjeta, disponivel na toolboz de sistemas difusos do Matlab
(http://www.mathworks.com/products/fuzzy- logic.html).

Dado um numero entre 0 e 10 que representa a qualidade de servigo num restaurante (em
que 10 é excelente), qual deveria ser a gorjeta atribuida ao empregado?
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Figura 9.24: Método das médias ponderadas

Assume-se que uma gorjeta média é cerca de 15%, uma gorjeta boa é de 25% e uma

gorjeta fraca é de 5%.

9.5.1 Abordagem Convencional

O cédigo para resolver este problema usando o Matlab poderia ser, por exemplo:

J%Establish constants

lowTip=0.05; averTip=0.15; highTip=0.25;

tipRange=highTip{lowTip;

badService=0; okayService=3;
goodService=7; greatService=10;

serviceRange=greatService{badService;

badFood=0; greatFood=10;

foodRange=greatFood{badFood;

%

% If service is poor or food is rancid, tip is cheap

if service<okayService,

tip=(((averTip{lowTip)/(okayService{badService))

xservice+lowTip)*servRatio + ...

(1{servRatio)* (tipRange/foodRange*food+lowTip) ;

%

% If service is good, tip is average
elseif service<goodService,
tip=averTip*servRatio + (1{servRatio)* ...
(tipRange/foodRange*food+lowTip);

h
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% If service is excellent or food is delicious, tip is generous
else,
tip=(((highTip{averTip)/ ...
(greatService{goodService))*
(service{goodService)+averTip)*servRatio + ...
(1{servRatio) * (tipRange/foodRange*food+lowTip) ;
end
Torna-se evidente que existe uma tendéncia para tornar o algoritmo cada vez mais opaco
e obscuro a medida que tentamos generalizar.

9.5.2 Abordagem Difusa

Podemos escrever um conjunto de regras que descrevem o problema.
1. If service is poor, then tip is cheap
2. If service is good, then tip is average
3. If service is excellent, then tip is generous

A ordem pela qual as regras s@o escritas é arbitraria. Porém se quisermos incluir o efeito
da comida na gorjeta, podemos adicionar mais duas regras:

4. If food is rancid, then tip is cheap
5. If food is delicious, then tip is generous

Podemos combinar as duas listas anteriores de regras resultando em 3 regras na Base de
Regras:

1. If service is poor or the food is rancid, then tip is cheap
2. If service is good, then tip is average
3. If service is excellent or food is delicious, then tip is generous

A Figura 9.25 apresenta um diagrama ilustrativo da solu¢do de um problema geral por
uma abordagem difusa e do exemplo da atribuicao de gorjeta num restaurante.

Se dermos agora significado matemédtico as varidveis linguisticas (o que é uma gorjeta
“average”, por exemplo) podemos desenhar um sistema de inferéncia completo. Apesar de
nao terem sido dados pormenores quanto aos passos de resolugao do sistema de inferéncia, a
Figura 9.26 apresenta o sistema difuso que resolve este problema.
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Caso geral Exemplo Especifico

ENTHADA* SAIDA Service * Tip

It service is poor then tip is cheap
REGRAS If service is good then tip is average
It service is excellent then tip is generous

) ¥ X

TERMOS TERMOS Service Tip

ENTRADA SAIDA {poor, {cheap,

(interpreta) (atribui) good, average,
excellent) generous}

Figura 9.25: Caso geral e exemplo especifico do sistema de inferéncia

9.5.3 Construcgao do Sistema de Inferéncia

Retomemos o problema da Gorjeta. A Base de Regras poderd ser:
1. If service is poor or the food is rancid, then tip is cheap
2. If service is good, then tip is average

3. If service is excellent or food is delicious, then tip is generous

Passo 1: Fuzificagao das entradas Antes que as regras possam ser aplicadas as entradas
necessitam de ser fuzificadas de acordo com os conjuntos linguisticos em questao.

Passo 2: Aplicagao do Operador Difuso Apés as entradas terem sido fuzificadas sabemos
o grau de satisfagdo da regra para o antecedente. Caso o antecedente tenha varias partes
aplica-se o Operador Difuso para saber-se com que grau essa regra dispara. A Fuzzy Toolbox
do Matlab suporta dois métodos para o0 AND: min (minimo) e o prod (produto). Da mesma
forma para o operador OR: max (méximo) e probor (OR probabilistico).

Passo 3: Implicagao Antes de aplicar o método de implicagao temos de saber o peso da regra
(entre 0 e 1). O método de implica¢ao permite a determinagao do consequente: um conjunto
difuso caracterizado por uma fungdo de pertenca.

Passo 4: Agregacao A agregagdo é a combinacao dos conjuntos difusos que representam a
saida de todas as regras, dando origem a um tnico conjunto difuso.
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Passo 5: Desfuzificagao A entrada para a desfuzificacdo é um conjunto difuso, resultante
da agregacao das regras; a saida ¢ um numero. Neste capitulo vimos trés métodos para a
desfuzificagao: método do centro de gravidade, método dos maximos e método da altura.

Figura 9.26: Sistema de inferéncia de gorjeta num restaurante

9.5.4 Visualizagao do Sistema de Inferéncia

A Figura 9.27 (http://www.mathworks.com/products/fuzzy-logic.html) apresenta um
diagrama de um sistema de inferéncia, ilustrando as varias fases de implementagao.

9.6 Utilizacao do Matlab

Para utilizar a interface grafica basta usar o comando fuzzy. Um exemplo incluido é o exemplo
da Gorjeta, que se invoca com o comando “fuzzy tipper” (http://www.mathworks.com/pro
ducts/fuzzy-logic.html).

Vamos ver o sistema de inferéncia relativo ao problema da Gorjeta usando a GUI (Graphi-
cal User Interface) que vem com a Fuzzy Toolbox do Matlab. A estrutura do FIS (Fuzzy
Inference System) do Matlab é ilustrada na Figura 9.28.

Na Sec¢ao 9.9 vamos examinar este exemplo com detalhe, no desafio 1.

9.7 Vantagens dos Sistemas Difusos

Um dos aspetos fulcrais da metodologia dos sistemas difusos é que se centra no que o sistema
deve fazer em vez de tentar construir um modelo de como funciona. Assenta no conhecimento
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Figura 9.27: Diagrama de inferéncia difusa

a priori do sistema para a formulacao das fungoes de pertenca, da base de regras, e do
método de desfuzificagdo. A Figura 9.29 ilustra um esquema geral de um sistema difuso em
engenharia.

Trata-se de uma abordagem adequada quando a complexidade do modelo matemético é
elevada tornando onerosa a sua construgao.

As vantagens da utilizacao de sistemas difusos passam pelo raciocinio aproximado, facili-
dade de lidar com a imprecisao e incerteza, a simplicidade na representagao do conhecimento,
a capacidade de interpretagao e o baixo custo de desenvolvimento, em particular, em sistemas
onde compete com outras abordagens da aprendizagem computacional.

No entanto, a dificuldade de escalabilidade quando o niimero de regras cresce e elevado
custo de manutencao sao algumas das desvantagens dos sistemas difusos. Para além destes
aspetos, o ajustamento das fungoes de pertenca e a adequacao a realidade do processo de
desfuzificagdo podem representar dificuldades adicionais.

A medida que a complexidade aumenta, definir regras torna-se cada vez mais dificil. Um
problema ainda em aberto é determinar qual o niimero de regras que satisfaz adequadamente
um determinado problema. Além disso, ajustar as func¢oes de pertenca e regras com os dados
disponiveis pode tornar-se muito dispendioso em termos de tempo. De facto, a partir de 20
regras o custo do desenvolvimento e manutengao do sistema é muito elevado. Um outro aspeto
a ter em consideragao é a natureza heuristica dos algoritmos de desfuzificacao e avaliagao das
regras. Em geral, ndo se conseguem heuristicas razodaveis para condigdes de operagao as vezes
proximas das defini¢oes das regras, ocasionando uma fraca generalizagao.
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Figura 9.29: Esquema geral de um sistema difuso

9.8 Aplicacoes

Devido a adaptabilidade e proximidade com problemas do mundo real os sistemas difusos
tiveram uma grande expansao na década de oitenta do século passado em aplica¢oes de en-
genharia tendo o Japao como um dos principais locais de crescimento. A for¢a propulsora
desta tecnologia desenvolveu-se vertiginosamente dando origem a aplicagoes em areas tao di-
versas como, por exemplo, controlo industrial, andlise de risco, controlo de stocks, automagao
industrial, entre outras.

O sucesso destas aplicagoes é devido a capacidade da légica difusa de retratar a logica
humana na resolu¢ao de problemas. De facto, quando um problema apresenta um grande
grau de incerteza elevado é necessario que para a sua solugao se utilize um modelo matemético
que contemple essa especificidade e nao se descurem aspetos que possam ser ignorados pela
aplicacao de légicas tradicionais.

Como ¢ amplamente reconhecido, para esses casos, a logica difusa permite construir mo-
delos capazes de combinar a imprecisao e o poder computacional das maquinas produzindo
assim sistemas de respostas inteligentes. Alguns produtos comerciais incluem as seguintes
aplicagoes [41]:

e Metro Sendai: controlo do metro com 16 estages e 13.5 km de linhas, desenvolvido
pela Hitachi

e Mdéquinas de lavar roupa: controlo do peso e sujidade para avaliar programa de lavagem
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e Mdquinas de filmar: controlo da qualidade da imagem por comparagao de imagens para
eliminar imagens desfocadas

e Aspiradores de pé: controlo da poténcia de sucgdo, medindo a quantidade de p6

e Fornos de micro-ondas: controlo do tempo, medindo temperatura, humidade e forma
dos alimentos

e Ar condicionado: controlo da temperatura do ar para conjugar preferéncias dos utiliza-
dores

e Sistemas ABS: controlo dos travoes dos automéveis, medindo o deslizamento das rodas
e o atrito

e Hitachi: sistema de regras para negociar em mercados financeiros

9.9 Desafios Para o Leitor Interessado

1. Exemplo do problema das gorjetas usando o comando fuzzy tipper do Matlab seguindo
os seguintes passos:

(a) Examine as fungoes de pertenga correspondentes as varidveis de entrada service e
food; (No menu Edit, selecione Membership Functions ou selecione diretamente a
varidvel a partir do FIS editor).

(b) Examine as fungbes de pertenga correspondentes a varidvel de saida do sistema da
gorjeta.

(c) Examine as regras do sistema usando o Rule Editor. Seleccione no FIS editor a
opcao Edit e seguidamente Rules. Aparecera no ecra o Rule Viewer com as regras
do sistema.

(d) No FIS editor, selecione agora a opgao View e seguidamente Rules.

i. Examine o Rule Viewer que nos dd um roadmap de todo o sistema de in-
feréncia. Observe que cada linha de graficos corresponde a uma regra; cada
coluna corresponde a uma varidvel. As duas primeiras colunas correspondem
as fungoes de pertenca do antecedente das regras, enquanto a ultima as fungoes
de pertenga do consequente.

ii. Analise agora na quarta linha, terceira coluna, o grafico que corresponde a
decisdo para este sistema de inferéncia, ou seja, a agregagao das regras.

ili. Modifique os valores de entrada (service e food) e observe a saida do sistema,;
Tenha em atencdo os seguintes pontos: Fuzifica¢do; Aplicacdo dos Operadores
Difusos; Implicagao; Agregacao; Desfuzificagao



214 CAPITULO 9. SISTEMAS DIFUSOS

(e) Qual a Gorjeta a dar ao funciondrio para as seguintes entradas: service = 2; food
= 8. Explique o sistema de inferéncia de Mamdani no caso anterior.

2. Considere a Figura 9.30 onde sdo representadas quatro varidveis térmicas relativas
a uma analise sobre temperatura de conforto: frio, conforto, relativamente quente e
quente. Efetue a sua representacdo num tnico grafico verificando o limite difuso entre
as variaveis linguisticas.

A A
(x) ! Hix)
1 1
> 0 >
>
15 0 35 T 20 2 0 T°C
(a) Frio (b) Conforto
A
\
) u
aix)
; 1
- o v o
30 35 40 T:‘ 235 30 EERE A
(¢) Quente (d) Relativamente quente

Figura 9.30: Funcao de pertenga da temperatura de conforto

3. Construa um sistema difuso de regras para o problema da classificacdo de animais
apresentado no Capitulo 3. Utilize o conjunto de dados que estd disponivel no ficheiro
BOOK _animais.arff.
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. (Adaptado de [40]) No exemplo da cardinalidade de um conjunto difuso (Secgao 9.2.4)

suponha que, para além das tecnologias de frequéncia de relégio FPGA e MSI, se
dispoe da tecnologia MCM (“MultiChip Modules”). Com a ajuda da Tabela 9.2 indique
o resultado das seguintes operagoes representando os 3 conjuntos por: MSI = M, FPGA
=FeMCM = C:

Tabela 9.2: Capacidade de operacionalidade das trés tecnologias
Frequéncia Relégio (MHz) FPGA MSI MCM

1 0,3 1 0
10 1 0,7 0
20 1 0,4 0,5
40 0,5 0 0,7
80 0,3 0 1
100 0 0 1

5. Na drea da fotografia, o tempo de exposi¢ao e o tempo de revelagdo do negativo sdo

dois dos fatores que afectam o resultado final. Sejam A = { tempo de exposigdo do
filme } e B = { tempo de revelacdo do filme } dois conjuntos difusos. A densidade
relativa, ou densidade do negativo, ¢ indicada para ambos os conjuntos na Figura 9.31.
Como se ilustra, as duas varidveis, tempo de exposigao e tempo de revelagao do filme,
complementam-se para determinar a densidade do negativo. Isto significa que se o
negativo for exposto durante um tempo mais curto, o filme pode ser revelado durante
mais tempo. Determine graficamente:

(a) AUB
(b) ANB
(c) AUB
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densidade relativa

Figura 9.31: Fungoes de pertenga dos tempos de exposicao e revelagao do filme

(d) AnB

. A velocidade de rotacdo de um motor hidraulico é um parametro critico dado que

controla o volume de fluido deslocado. Um problema tipico no seu controlo é que as
cargas podem variar segundo as circunstancias.

Defina a carga e a velocidade de rotagao do motor hidraulico como dois conjuntos difusos
de acordo com as fungbes de pertenca ilustradas na Figura 9.32.

Assuma que a carga do motor tem influéncia na velocidade, isto é, quando a carga
aumenta a velocidade do motor diminui e vice-versa. Determine graficamente:

. Construa um sistema de inferéncia difuso que implemente o Piloto Automatico de um

automovel (Figura 9.33). O Piloto Automadtico é um sistema computacional que in-
dica aos sensores quais as agoes a tomar. Usando a velocidade do veiculo, a rotagao
e poténcia do motor, e o0 momento, o sistema de inferéncia permite determinar qual a
mudanga adequada a transmitir ao automovel. Escreva um conjunto de regras capa-
zes de representar o conhecimento e a experiéncia de um condutor ao volante para a
implementacao do Piloto Automatico.
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Carga, t.(x)

L/

Velocidade, e, (x)

0

0 X

Figura 9.32: Funcoes de pertenca carga e velocidade do motor

Figura 9.33: Piloto automatico
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9.10 Resolucao de Alguns Desafios

1. Vamos dar algumas pistas de como resolver o problema do desafio 1:

> a= readfis(‘tipper.fis’)

Obtém do MATLAB:

>> a=readfis(’tipper.fis’)

a =

name: ’tipper’

type: ’mamdani’

andMethod: ’min’

orMethod: ’max’

defuzzMethod: ’centroid’

impMethod: ’min’

aggMethod: ’max’

input: [1x2 struct]

output: [1x1 struct]

rule: [1x3 struct]

Pode construir o sistema completamente a partir da sintaxe do MATLAB:

a=newfis(’tipper’);
.input (1) .name=’service’;
.input (1) .range=[0 10];
.input (1) .mf (1) .name=’poor’;
.input (1) .mf (1) .type=’gaussmf’;
.input (1) .mf (1) .params=[1.5 0];
.input (1) .mf (2) .name=’good’ ;
.input (1) .mf (2) .type=’gaussmf’;
.input (1) .mf (2) .params=[1.5 5];
.input (1) .mf (3) .name=’excellent’;
.input (1) .mf (3) .type=’gaussmf’;
.input (1) .mf (3) .params=[1.5 10];
.input (2) .name="food’;
.input(2) .range=[0 10];
.input(2) .mf (1) .name=’rancid’;
.input(2) .mf (1) .type=’trapmf’;
.input(2) .mf (1) .params=[-2 0 1 3];
.input(2) .mf (2) .name=’delicious’;
.input(2) .mf (2) .type=’trapmf’;
.input(2) .mf (2) .params=[7 9 10 12];
.output (1) .name="tip’;
.output (1) .range=[0 30];
.output (1) .mf (1) .name="cheap’;

[ T VI R s I A O A A I N I R
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.output (1) .mf (1) .type=’trimf’;
.output (1) .mf (1) .params=[0 5 10];

.output (1) .mf (2) .name="average’;

.output (1) .mf(2) .type="trimf’;

.output (1) .mf (2) .params=[10 15 20];

.output (1) .mf (3) .name=’generous’;

.output (1) .mf (3) .type=’trimf’;

.output (1) .mf (3) .params=[20 25 30];

.rule(l) .antecedent=[1 1];

.rule(1) .consequent=[1];

.rule(1) .weight=1;

.rule(1) .connection=2;

.rule(2) .antecedent=[2 0];

.rule(2) .consequent=[2];

.rule(2) .weight=1;

.rule(2) .connection=1;

.rule(3) .antecedent=[3 2];

.rule(3) .consequent=[3];

.rule(3) .weight=1;

.rule(3).connection=2;

Pode construir o sistema de inferéncia utilizando as fun¢oes implementadas na Fuzzy
Logic Toolbox (Fuzzy Logic Toolbox commands):
a=newfis(’tipper’);

a=addmf (a,’input’,1, ’service’, [0 10]);

a=addmf (a,’input’,1, ’poor’,’gaussmf’, [1.5 0]);
a=addmf (a,’input’,1,’good’, ’gaussmf’, [1.5 5]);
a=addmf (a,’input’,1,’excellent’,’gaussmf’, [1.5 10]);
a=addvar(a, ’input’,’food’, [0 10]);

a=addmf (a,’input’,2, ’rancid’, ’trapmf’,[-2 0 1 3]);
a=addmf (a,’input’,2, ’delicious’,’trapmf’, [7 9 10 12]);
a=addvar(a, ’output’, ’tip’, [0 30]);

a=addmf (a, ’output’,1,’cheap’,’trimf’, [0 5 10]);
a=addmf (a, ’output’,1,’average’,’trimf’, [10 15 20]);
a=addmf (a, ’output’,1,’generous’,’trimf’, [20 25 30]);
rulelList=[ ...

11112

20211

323121;

a=addrule(a,rulelList);

[T B I s I R I I T A I R N I R

7. Vamos resolver o desafio da construcdo do piloto automético de um automovel. Para
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além das vantagens inerentes a diminuigdo do cansa¢o do condutor, em situagoes de
fadiga ou tédio, particularmente em viagens longas, o Piloto Automaético é ainda usado
em situagoes que requerem reagoes mais rapidas ou um controlo mais preciso daquele
que o condutor ¢ fisicamente capaz de realizar.

Vamos considerar para a resolugao o modelo bésico do sistema automético de transmissao
que estd ilustrado na Figura 9.34. As quatro unidades de entrada para a unidade de inferéncia
sdo sinais sensoriais que detectam variagoes na direcao do veiculo ou velocidade. Os sensores
respondem enviando sinais, ou eléctricos ou mecanicos (tais como variagoes na pressao do
6leo), ao servomecanismo do veiculo. Os sinais sdo entao convertidos em forgas que acionam
alavancas ou dispositivos ligados ao controlo do automével. O Piloto Automatico é um
sistema computacional que indica aos sensores quais as agoes a tomar. Usando a velocidade
do veiculo, a rotacao e poténcia do motor, e 0 momento, o sistema de inferéncia determina
qual a mudanga adequada a transmitir ao automével.

rotagdo do motor

velocidade
> i mudangas -
momento | Sg:ﬁ;"c’a Veiculo .
pdténcia

Figura 9.34: Modelo de transmissao automéatica

Defini¢ao das Varidveis de Entrada/Saida

Para criar um sistema de inferéncia, precisamos de definir os valores linguisticos das variaveis
de entrada e de saida. A Figura 9.35 ilustra esses valores para as variaveis de entrada. A
varidvel de saida, ilustrada na Figura 9.36 (mudangas) usa fungoes de pertenga singletons.

Regras

Usando os valores linguisticos definidos, podemos escrever um conjunto de regras para a
unidade de inferéncia anterior. As regras incorporam conhecimento de base para o apoio a
decisao. Por exemplo, considere a seguinte regra:
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(c) Rotagao do motor (d) Carga do motor
Figura 9.35: Fungoes de pertenga para as variaveis de entrada

Se momento é Low e velocidade_veiculo é Low e rota¢ao_motor é Low e poténcia_motor é
High entao mudanga é No_1.

Podemos escrever um conjunto de regras de forma a representar as diferentes situagoes
encontradas na transmissao de poténcia as rodas. A totalidade de tais regras constitui a
unidade de inferéncia difusa para a sele¢cdo automatica de mudanga adequada a condugao do
automével.

Sistema de Inferéncia Difuso

Foi implementado em Simulink um modelo de um automével (Opel Corsa 1.2 55kW /75hp)
que se apresenta na Figura 9.37 com um conjunto de parametros:

1. Gear ratios: 1st: 3.73 2nd: 2.14 3rd: 1.41 4th: 1.12 5th: 0.89
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Figura 9.36: Fungoes de pertenga das mudangas
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Figura 9.37: Modelo de um automével Opel Corsa 1.2 55kW /75hp em Simulink
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Figura 9.38: Curva binério-poténcia

2. Max. torque (Nm at 1/min): 110 at 4000

3. Final drive ratio: 3.74

4. Rim width (inch)(mm)/tire size: 5JX13/155/80 R 13 T
5. Top speed (km/h): 170

6. Acceleration 0-100 km/h (sec): 13

7. Acc. 80-120 km/h in 5th gear (sec): 18.5

Alguns foram determinados por tentativa e erro de forma a obter uma curva de bindrio/poténcia
que se ilustra na Figura 9.38.

Para construir o Sistema de Inferéncia Difuso que implemente o Piloto Automético de um
automdvel vamos utilizar o Sistema de Inferéncia do MATLAB (FIS) (Figura 9.39).

As funcgoes de pertenca relativas ao momento, velocidade do veiculo, rotagao do motor e
carga de motor encontram-se representadas na Figuras 9.40 e 9.41 usando o Matlab.

O conjunto de regras capazes de representar o conhecimento necessario a implementacao
do Piloto Automatico e o sistema de inferéncia sao ilustrados nas Figuras 9.42 e 9.43. O
diagrama de superficie que inclui as relagoes de entrada-saida e as regras para o problema
proposto ¢ ilustrado na Figura 9.44. Esta figura apresenta o sistema difuso que resolve o
problema do piloto automaético.

Os resultados obtidos com o sistema de inferéncia descrito nos passos anteriores mostram
o funcionamento do piloto automatico numa abordagem difusa. A ideia é implementar uma
caixa de mudangas automética, ou seja, um sistema que determine qual a mudanga mais
apropriada. O controlador é um sistema difuso, constituido por um conjunto de regras, com
base nas entradas para produzir uma saida.

Saida: mudanga
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ece Fuazy Logic Designer: fisautogear
File Edit View

=>1..

Figura 9.39: Fuzzy Logic Designer: fisautogear

e O automdvel deve ‘manter’, ‘subir’ ou ‘descer’ a mudancga atual
Entradas: isto é, que informagao é conhecida:

e Throttle: posicao do pedal do acelerador (throttle).

e Speed: Velocidade atual

e Rpm: rotagdes por minuto

e Load: esforgo do motor
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ene
File Edit View

Figura 9.40: Fungoes de pertenga: momento, velocidade

Figura 9.41: Fungoes de pertenca: rotagao e carga
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Figura 9.43: Explicitagao da base de regras
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Figura 9.44: Superficie da saida em fungdo do momento e da velocidade






Capitulo 10

Algoritmos Genéticos

Neste capitulo estudamos os Algoritmos Genéticos (GA — Genetic Algorithms) que foram
desenvolvidos, por um lado, com o intuito de abstrair e explicar rigorosamente os processos
adaptativos e evolutivos existentes em sistemas naturais/bioldgicos e, por outro, para criar
simulagoes em computador inspiradas nos mecanismos originais encontrados naqueles siste-
mas. Estes algoritmos alcangaram notoriedade pela sua simplicidade e pelo sucesso obtido
em diversas aplicacoes na area da engenharia.

10.1 Introducao

Os algoritmos genéticos foram inicialmente apresentados por Holland e outros a partir dos
anos 1960s [42, 43, 44, 45] como uma abstragiao da evolugao bioldgica, tendo como inovagdes
significativas a utilizagdo conjunta de operadores de recombinagao e inversdo (além de ope-
radores de mutagao) e de um ndmero elevado de individuos em cada geragao.

Mais tarde, as técnicas de algoritmos genéticos foram trazidas para o espago de progra-
mas computacionais, resultando na programacao genética. Os individuos que constituem a
populagéo sujeita ao processo evolutivo, ao invés de apresentarem cadeias cromossémicas de
comprimento fixo, sdo, na verdade, programas que, quando executados, representam can-
didatos & solugdo do problema. A programagao genética representa uma iniciativa de se
desenvolver métodos suficientemente complexos e robustos para a geragao automdtica de
programas computacionais genéricos.

Os algoritmos genéticos (GA) foram desenvolvidos para:

e Perceber os processos adaptativos dos sistemas naturais;

e Construir sistemas artificiais (computacionais) que possuam as caracteristicas dos na-
turais;

e Promover técnicas eficientes e efetivas de otimizagao que permitam o desenvolvimento
de aplicagoes em diversas areas cientificas e de engenharia.

229
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Espaco de Procura Espago de Solugdes
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Mapeamento
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Gendtipos Fenétipos

Figura 10.1: Mapeamento de gendtipos em fenétipos

Para resumir, os algoritmos genéticos permitem resolver problemas de otimizagao, co-
dificando solugoes em cromossomas, criando uma populagdo inicial destes cromossomas e
evoluindo essa populacao durante vérias geragoes até que, no fim, a solucao seja dada pelo
cromossoma com maior qualidade (ou aptidao), como veremos mais a frente. Assim, os GA
foram criados com dois propésitos: abstrair e explicar de uma forma rigorosa os processos
adaptativos em sistemas naturais e simular computacionalmente os mecanismos de inspiragao
biolégica.

Adicionalmente, tém uma caracteristica essencial de utilizacao de dois espagos: o espago
de procura e o espaco de solugdo. O espago de procura é um espaco de solugdes codificadas
do problema especifico e o espago de solugao € o espago das solugoes efetivas.

As solugoes codificadas, ou gendtipos, devem ser mapeados nas solugoes efetivas, ou
fendtipos, antes da qualidade (fitness) da solugao ser avaliada (ver Figura 10.1):

e Espago de Procura: espago onde cada solugao é representada computacionalmente;

e Espago de Solucao: espacgo onde é possivel representar as solugbes reais, cuja busca
constitui o objetivo do algoritmo.

A adaptacao (ou qualidade ou fitness, no original em inglés) pode ser definida como a
probabilidade de que determinado individuo sobreviva para se reproduzir (viabilidade), ou
entao como uma fun¢ao do nimero de descendentes que o organismo produziu (fertilidade).

Mecanismos Biolégicos de Selecao

Os algoritmos genéticos sao algoritmos de procura baseados na mecéanica de selegao na-
tural e na genética humana. Combinam a sobrevivéncia do mais apto entre estruturas de
sequéncias, com variacao de informacao estruturada ainda que efetuada de forma aleatéria,
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para contruir algoritmos de pesquisa que tenham algo semelhante a natureza da pesquisa
humana.
Goldberg, 1989

10.2 Origens

As origens da computagao evolutiva prendem-se, desde logo, com o interesse do homem no
desenvolvimento de processos de imitagao da natureza. Durante milhoes de anos, as diferentes
espécies foram-se adaptando para sobreviver a medida que o meio ambiente mudava.

Da mesma maneira, se poderd ter uma populagao de solugoes potenciais e vao-se esco-
lhendo as melhores até que se adaptem perfeitamente ao meio, no caso da aprendizagem
computacional, até que se adaptem perfeitamente ao problema a resolver.

Em termos muito gerais, pode definir-se a computagdo evolutiva como uma familia de
modelos inspirados na teoria da evolugao. Mais formalmente, refere-se ao estudo do conjunto
de técnicas heuristicas baseadas nos principios da evolugao natural com vista a sua aplicagao
em problemas reais.

Como ja foi dito, o desenvolvimento dos GA deve-se a Holland, que nos finais da década
de sessenta o século passado, desenvolveu uma técnica que imitava a selegdo natural dos
individuos. Assim, os algoritmos genéticos parte de uma populagao de individuos codificados
de forma semelhante aos cromossomas. Cada um destes individuos tem associada uma fungéo
de avaliagdo (fitness) que mede a qualidade do individuo/solugao. A sua reproducao tem lugar
de acordo com o valor desta fungao, podendo também cada cromossoma sofrer mutagoes, como
veremos ao longo deste capitulo.

10.3 Bases Bioldgicas

Na natureza os individuos de uma populacao competem constantemente entre si por recursos
naturais como comida, dgua ou abrigo. Os individuos com mais éxito na luta pelos diversos
recursos tém mais probabilidade de sobreviver e de ter maior descendéncia. Pelo contrario,
os individuos pior adaptados tém menor probabilidade de sobrevivéncia e terao um menor
numero de descendentes ou mesmo nenhum. Isto implica que os genes dos individuos melhor
adaptados se propagarao num nimero cada vez maior nas sucessivas geragoes.

A ideia subjacente a esta teoria da evolucdo é a de que a combinacdo das boas carac-
teristicas de diversos antepassados pode originar populagdes melhor adaptadas ao meio do
que os proprios progenitores. Desta forma, a espécie evolui adaptando-se cada vez mais ao
meio de geragao para geragao.

No entanto, a adapta¢ao de um individuo ao meio nao estd apenas determinada pela sua
heranga genética. Influem outros fatores que se relacionam, quer com a aprendizagem pessoal
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(tentativa e erro), quer com a imita¢do do comportamento dos progenitores, quer mesmo por
fatores externos. Para mimetizar esta aquisicio de conhecimento hé diversas estratégias de
simulagao dos GA baseadas na modificacao de alguns (poucos) genes de um cromossoma.

Entidades Biolégicas Reais

Ecossistema — espécie — populagao — individuo — organismo — érgao — célula

10.3.1 Terminologia

A terminologia usada representa uma analogia com as entidades bioldgicas reais. Neste
sentido, as entidades computacionais corresponderao invariavelmente a estruturas bem mais
simples do que os seus equivalentes bioldgicos:

e Célula: unidade estrutural béasica dos seres vivos, que se compoe de numerosas partes,

sendo as fundamentais a parede ou membrana, o protoplasma e o nicleo. A célula é a
menor unidade de matéria viva que pode existir de maneira independente, e ser capaz
de reproduzir-se. Toda célula de um mesmo organismo contém o mesmo conjunto de
um ou mais cromossomas. Nos seres humanos, cada célula somética (ndo-germinativa)
contém 23 pares de cromossomas;

Cromossoma: estrutura nicleo proteica formada por uma cadeia de DNA (ADN -
Acido DesoxirriboNucleico), sendo a base fisica dos genes nucleares, os quais estao dis-
postos linearmente. Cada espécie apresenta um numero caracteristico de cromossomas.
Quando os cromossomas sao arranjados em pares (cada cromossoma proveniente de um
dos progenitores), os respetivos organismos sao chamados dipléides. Organismos cujos
cromossomas nao se apresentam aos pares sao chamados hapldides;

Recombinagao: consiste na troca aleatdéria de material genético entre dois cromosso-
mas;

Genes: blocos funcionais de DNA, os quais codificam uma proteina especifica. Ea
denominagdo que damos hoje ao fator mendeliano. Cada gene esta localizado em uma
posicao (locus) particular do cromossoma. Quando dois genes se comportam segundo
a 1* lei de Mendel e se encontram no mesmo locus de dois cromossomas homdlogos.
Para exemplificar, é possivel pensar um gene como o responsavel pela definicio de
uma caracteristica do individuo, como a cor dos olhos, sdo ditos alelos. As diferentes
coloragoes (azul, castanho, etc.) correspondem a alelos;

Epistasia: interferéncia funcional entre genes localizados em posigoes diferentes. Como
muitos organismos apresentam células com mais de um cromossoma, o conjunto de todos
0s cromossomas compoe o material genético do organismo, denominado genoma.
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10.4 Componentes de um Algoritmo Genético
Um GA parte de um problema para resolver e é constituido por:

1. Técnica de codificagao (gene, cromossoma)

2. Procedimento de inicializagao (criagao)

3. Funcao de Avaliacdo (ambiente)

4. Selegao (reprodugao)

5. Operadores Genéticos (mutagao, recombinacao)

6. Parametros do Algoritmo (prética e arte!)

Algoritmo 6 Algoritmo GA

Input: Problema, Populagao, Parametros

1. Inicializar populagao;

2. Avaliacdo da populagao;

3. While Critério de paragem néo atingido
3.1 Selecionar os progenitores da reprodugao;
3.2 Efetuar a recombinagao e mutagao;
3.3 Avaliar a populacao;

Output: Solugdo do problema

A Figura 10.2 apresenta o esquema do ciclo de reproducao de um GA apresentado no
Algoritmo 6. Podemos entao verificar que comegamos com uma populagdo que representa as
potenciais solugoes para o nosso problema de forma codificada. Essa populagao é avaliada e,
de acordo com o resultado da avaliagao, alguns dos individuos da populagao serao selecionados
para reprodugao (serdo progenitores) e outros para eliminagao.

Ao longo das préximas secgdes vamos apresentar com algum detalhe o processo de cada
passo deste algoritmo.

10.5 Codificacao de Problemas

Como se pode verificar pela andlise da Figura 10.2, o primeiro passo antes de aplicar o GA
é a codificagdo dos individuos (potenciais solugoes). Na Figura 10.3 apresenta-se um exem-
plo interessante, em que um individuo representa os pesos de uma rede neuronal. Pode
observar-se do lado esquerdo da Figura 10.3 a colocagao sequencial de acordo com as posigoes
na arquitetura da rede (lado direito da Figura 10.3). Trata-se apenas de um exemplo, pois
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descendentes
reproducéo > modificagao
. descendentes
progenitores modificados
avaliagdo descendentes
— populagdo avaliagdo

membros
eliminados

eliminagéo

Figura 10.2: Ciclo de reprodugao de um algoritmo genético

cada problema terd as suas caracteristicas especificas que levarao a representacgoes também
elas especificas. Em qualquer dos casos, como referido anteriormente, para avaliar um in-
dividuo (gendtipo ou potencial solugao) representado no espago de procura, serd necessario
transforma-lo num fenétipo que se encontra no espago de solugoes e tem uma correspondeéncia

real no problema a resolver.

Wiy

(a) Codificacio do individuo

genético

(b) Rede neuronal

Figura 10.3: Exemplo de codificagao: rede neuronal

10.6 Operadores Genéticos

Para o passo de evolugao de uma geragao para a seguinte, recorremos aos operadores genéticos.
Os mais utilizados sdo os operadores de sele¢ao, recombinacao, copia e mutacdo. Vamos
estudar com mais detalhe cada um deles.



10.6. OPERADORES GENETICOS 235

individuo mais apto
apresenta maior

propor¢do na roleta individuo menos apto

apresenta menor
proporgéo na roleta

Figura 10.4: Mecanismo da roleta

10.6.1 Selegao

Os algoritmos de sele¢@ao tém como objetivo escolher quais os individuos que vao ter oportu-
nidade de se reproduzir. Neste processo, tenta-se imitar a natureza pelo que serao escolhidos
para se reproduzir os individuos da populagdo mais aptos, ou seja, os que tém melhor resul-
tado na fungao de avaliacdo ou de ajustamento (better fitted).

No entanto, nao devem ser eliminados da populacao todos os individuos menos aptos pois
tal significaria que apds algumas geragoes a populacgdo se tornaria homogénea. Uma opgao
bastante comum ¢ selecionar o individuo que participa no processo de recombinag¢ao por um
dos métodos que a seguir se descrevem, sendo o outro escolhido de forma aleatéria.

Selecao por Roleta

A selegao por roleta atribui a cada individuo de uma populagao uma probabilidade de passar
para a préxima geragao que é proporcional a sua funcao de ajustamento medida em relacao ao
somatorio das fungoes de fitness de todos os individuos da popula¢ao. Assim, quanto maior
esse valor, melhor a qualidade de um individuo, e maior a probabilidade dele passar para a
proxima geracao. Por outras palavras, os melhores receberao uma porgao da roleta maior.

Note-se que a selegdo de individuos por roleta (ver Figura 10.4) pode fazer com que o
melhor individuo da populagao seja perdido, ou seja, nao passe para a proxima geragao.
Uma alternativa é escolher como solugao o melhor individuo encontrado em todas as geragoes
do algoritmo. Outra opcao ainda é simplesmente manter sempre o melhor individuo (ou os
M% melhores individuos) da geracao atual na geracao seguinte, estratégia essa conhecida na
literatura como selecao elitista.
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Selecao por Diversidade

Neste mecanismo sdo selecionados os individuos mais diversos entre si da populagdo. A ideia
subjacente é a de que o favorecimento da diversidade procure garantir que o espaco de solucoes
é melhor representado, procurando assim evitar que zonas onde potencialmente possa estar
a solugdo sejam sempre representadas.

Neste caso, podem ser adotados critérios adicionais relacionados com a valor de fitness de
cada solugao.

Selecao Bi-Classista

Neste mecanismo sao selecionados os M% melhores individuos e os (100 — M)% piores in-
dividuos. Neste caso garante-se o desempenho de uma parte dos individuos selecionados,
garantindo-se simultaneamente alguma diversidade pela escolha de individuos com menor
desempenho.

Selegao Aleatdria

O mecanismo de selegdo aleatéria, como o préprio nome indica, seleciona aleatoriamente N
individuos da populagao. Podemos subdividir este mecanismo de sele¢ao em:

e Selegdo aleatdria A: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente;

e Selecao aleatoria B: selecionam-se aleatoriamente todos os individuos.

Selecao por Torneio

O mecanismo de sele¢do por torneio é um dos mais refinados processos de sele¢do, por permitir
ajustar a pressao seletiva. A selecdo é feita pelo nimero de vitérias de cada individuo em
q competigdes contra oponentes aleatérios da populagdo, sendo que vence uma competigao
aquele que apresentar a maior fungao de ajustamento (quando comparado & do seu oponente).
Para propésitos praticos, ¢ < 10 conduz a uma forte pressao seletiva, enquanto valores de ¢
entre 3 e 5 levam a uma fraca pressao seletiva. Para ¢ = 1, temos essencialmente “random
walk” e para ¢ — inf temos simplesmente a selegdo por ordem de valor da funcao de avaliacao,
sem nenhuma aleatoriedade.

10.6.2 Recombinacao

O operador de recombinacdo também conhecido por “crossover” combina as caracteristicas de
dois progenitores para formar dois descendentes similares. E aplicada numa posi¢ao aleatéria
com uma probabilidade denominada probabilidade de “crossover”, P.. O operador de “cros-
sover” mais comummente usado é a recombinagao de um ponto. Muitos outros tipos de
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Progenitor 1 A B L] D E F A B 3 4 5 6 Descendente 1

—

Progenitor 2 1 2 3 4 5 3 1 2 c D E F Descendente 2

Progenitor 1 A B c D E F A B 3 4 5 F Descendente 1

=

Progenitor 2 1 2 3 4 5 6 1 2 €] D E 6 Descendente 2

Figura 10.6: Recombinagao de dois pontos

recombinagao tém sido propostos tais como: recombinagao de dois pontos, recombinagao uni-
forme e recombinagao aritmética. Seguidamente analisaremos o significado deste operador
com mais detalhe.

Recombinagao de um Ponto

Para a aplicagao deste operador sao selecionados dois individuos (pais) e a partir dos seus
cromossomas sao gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se
um mesmo ponto de corte aleatoriamente nos cromossomas dos pais, e os segmentos dos
cromossomas criados a partir do ponto de corte sao trocados. A Figura 10.5 ilustra este
procedimento.

Recombinacao de dois Pontos

A Figura 10.6 ilustra o processo de recombinacao de dois pontos em que o material genético
dos progenitores se troca em dois pontos.

Recombinagao Uniforme

A recombinagao uniforme é uma técnica diferente das anteriores. Cada gene dos descendentes
tem a mesma probabilidade de pertencer a um ou ao outro progenitor. Embora se possa
implementar de diversas formas, a técnica implica a gera¢ao de uma mascara de recombinagao
com valores bindrios. Se numa das posi¢oes da méascara estda um 1, copia-se o gene situado
nessa posicdo num dos descendentes do primeiro progenitor. Se pelo contrario estd um 0,
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. 1 0 0 1 0 1 1
mascara

Progenitor 1 A B [of D E F G

A\ i A\ A A A\ A

Descendente A 2 3 D 5 F G

Progenitor 2 1 2 3 4 5 6 7

Figura 10.7: Recombinagao uniforme

copia-se o gene do segundo progenitor. Em relagdo ao outro descendente, troca-se o papel
dos progenitores ou, de forma equivalente, troca-se a interpretagao dos zeros e uns da mascara.

Tal como se ilustra na Figura 10.7, os descendentes contém uma mistura do material
genético dos progenitores. O numero de pontos efetivos de recombinagao ¢é fixo, mas serd
no limite /2, sendo L o comprimento do cromossoma (nimero de alelos nas representagoes
bindrias ou de genes noutro tipo de representagoes).

10.6.3 Mutacao

O operador de mutagao altera arbitrariamente um ou mais componentes de uma estrutura
selecionada de modo a aumentar a variabilidade da populacao. Embora se possam selecionar
os individuos diretamente da populacao e efetuar a mutagdo antes de os introduzir na nova
populagao, usualmente este operador utiliza-se de maneira conjunta com a recombinagao.

Assim, num dos descendentes efetua-se uma mudanga aleatdria de acordo com uma pro-
babilidade definida por taxa de mutacao ou probabilidade de mutagao P,,. A Figura 10.8
ilustra este procedimento.

Desta forma imita-se o comportamento da natureza, pois quando se gera descendéncia
pode ocorrer algum tipo de alteragdo na passagem de carga genética dos progenitores aos
descendentes. A probabilidade de mutagao é muito baixa, geralmente inferior a 1%. As
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Figura 10.8: Mutagao

mutagoes realizam-se para tentar garantir que nenhum ponto do espago de procura tenha
uma probabilidade nula de ser examinado.

Tal como se disse acima, a mutacao mais usual é a substituicao aleatéria. Este pro-
cesso consiste em variar aleatoriamente um gene de um cromossoma. No caso de codificagoes
bindrias corresponde a trocar um bit. Também é possivel realizar a mutacao trocando os
valores bindrios de dois dos alelos do cromossoma. Ainda que nao seja muito comum, existem
algoritmos genéticos em que nem todos os individuos tém cromossomas do mesmo compri-
mento. Isto implica que nem todos codificam o mesmo conjunto de varidveis. Neste caso
existem mutagoes adicionais como, por exemplo, adicionar um novo gene ou eliminar um ja
existente.

10.7 Avaliacao

Para o funcionamento correto de um algoritmo genético devemos ter um método que indi-
que se os individuos da populacao representam ou nao boas solu¢ées para o problema em
causa. Com este propésito, a func¢ao de avaliagdo ou de fitness define a regra de transigao
da populagao atual a proxima populacao estabelecendo uma medida numérica da qualidade
da solug@o. Na natureza a medida de ajustamento de um individuo pode considerar-se como
a probabilidade de que ele sobreviva até a idade da reproducao e se reproduza. Esta proba-
bilidade deverd ser ponderada pelo nimero de descendentes. A probabilidade de 25% numa
populagdo de duzentos individuos nao serd o mesmo em valor absoluto quando comparada
com uma populagdo de vérios milhdes de individuos. Esta medida permite controlar as
geragoes do algoritmo genético, desde o nimero de selegoes, cruzamentos, cépias e mutacoes
levadas a cabo.

Uma das formas mais comuns ¢é criar explicitamente uma medida de avaliacio para cada
individuo da populagdo. A cada um dos individuos atribui-se um valor escalar por meio de
um procedimento de avaliagdo bem definido. Esta atribui¢ao depende do dominio particular
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do problema que o algoritmo genético procura resolver. Podem considerar-se quatro tipos de
fungdes de avaliacdo, como mostramos de seguida.

Fitness Puro: r(i,t)

i) = 3 Is(ing) — e.3) (101

em que s(i, j) é o valor desejado para o individuo i no caso j, ¢(i, j) é o valor obtido pelo
individuo ¢ no caso j e N, o nimero de casos.

Por exemplo, imaginemos uma populagao de formigas que devem encher a despensa no
inverno. A qualidade de cada formiga serd avaliada pelo nimero de graos de comida que
consiga acartar para o formigueiro.

Nos problemas de maximizac¢ao, como no caso anterior do formigueiro, os individuos
com um fitness puro elevado serdo os mais interessantes. Pelo contrario, nos problemas de
minimizacdo, interessardo os individuos com um fitness puro reduzido.

Fitness Standartizado: s(i,t)

s(i ) = (i, 7) minimizacao (102)
7 Tmaz — (4, 7) maximizagao

No caso de problemas de minimiza¢ao emprega-se diretamente a medida de fitness puro.
Se o problema for de maximizagao subtrai-se (i, j) de Tmaq.

A métrica da qualidade de um individuo serd maior quanto mais préximo de zero for a
sua funcdo de avaliagdo. Portanto, dentro da geragao ¢, um individuo 4 serd melhor que um
Jj se verificar a desigualdade s(i,t) < s(j,1).

Fitness Ajustado: a(i,t)

Obtém-se aplicando a transformacao:

1

a(i, t) = TG0

(10.3)

Desta maneira, o valor de fitness ajustado tera valores no intervalo . Quando mais se
aproxime o fitness ajustado de um individuo a 1, maior serd a sua qualidade.
Fitness Normalizado: n(i,t)

Os tipos diferentes de fitness que vimos referenciam unicamente a qualidade do individuo em
questdo. O fitness normalizado introduz um novo aspeto: indica a qualidade de uma solugao
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em relagdo ao resto de solugoes representadas na populagao. Considerando uma populagao
de tamanho N, o fitness normalizado obtém-se por:

n(i,t) = —209) (10.4)
Zk:l a(k ’ t)

Da mesma forma que o fitness ajustado, também o normalizado terd valores no intervalo
[0,1], com melhores individuos quanto mais préximo da unidade. Mas, a diferenca em relagao
ao anterior é que um valor préximo de 1 néo sé indica que esse individuo representa uma
boa solu¢do do problema, mas é também uma solugdo destacadamente melhor do que as
proporcionadas pelo resto da populagao.

Em suma, os valores do fitness normalizado de todos os individuos de uma populacao
darao sempre 1.

10.8 Aplicagoes

Vamos agora apresentar um conjunto de aplicagoes que exemplificam o funcionamento e
aplicacdo dos GA. A ideia subjacente é a de aplicar GA em problemas em que:

e As solugoes alternativas sdo demasiado lentas ou complexas;
e E necessaria uma ferramenta exploratdria para encontrar novas abordagens;

e O problema é semelhante a um ja resolvido por GA.

10.8.1 Otimizagcao de uma Funcao Simples

Vamos apresentar um exemplo otimizacao de fungoes, nomeadamente o exemplo de encontrar
o minimo da fungao:
—exp(—(:%)?) para x < 100,
(o) = (105)
—exp(—1) + (x — 100)(x — 102)  para x > 100

Para este problema vamos usar a toolbox de otimizagao do Matlab. A Figura 10.9 apre-
senta a representacdo da fungao, obtida no Matlab que, como podemos ver apresenta um
minimo global em x = 101 com o valor de —1 — é = —1,3679 e tem um minimo local em
z =0 com o valor de —1.

Para gerar este grafico no Matlab, comegamos por implementar a funcdo, que podemos
chamar two_min.m:

function y = two_min(x)
if x <= 100
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Figura 10.9: Representagao da funcao

y = —exp(-(x/100).72);
else
y = —exp(-1) + (x-100)*(x-102);
De seguida podemos usar o seguinte excerto de cédigo para gerar efetivamente o grafico:

t = -10:.1:103;

for ii = 1:length(t)
y(ii) = twomin(t(ii));
end

plot(t,y)

Vamos entao tentar encontrar o minimo da fun¢do usando um GA usando a toolbox de
otimizagao do Matlab, que pode ser iniciada na interface, na zona de Apps, ou através da
linha de comandos com:

optimtool(‘ga’)

Este comando abre a janela da toolbox de otimizacao que se mostra na Figura 10.10.
Como se pode observar esta janela tem 3 zonas: Problem setup and results; Options; Quick
reference. Na primeira zona define-se o problema, temos a possibilidade de correr o algoritmo
(Start) e sao apresentados os resultados. Na zona de opgoes definimos as opgoes de acordo
com o algoritmo escolhido (neste caso GA). E finalmente na zona mais a direita temos uma
ajuda que varia de acordo com o que estiver selecionado nas outras duas zonas.

Vamos entao definir o nosso problema, como apresentado na Figura 10.10. Comegamos
entao por escolher GA — Genetic Algorithm no solver, ou seja no algoritmo de otimizagao
que vamos usar.

A funcao de fitness serd a funcao two_min criada anteriormente. Para o indicar, escreve-se
@two_min na zona fitness function.
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e0ce Optimization Tool
File Help
Problem Setup and Results Options Quick Reference <<
(= Population
Solver: |_ga - Genetic Algorithm Gl
Problem Population type: | Double vector
Fitness function: | @two_min ] Population size: (&) Use default: 50 for five of fewer variable
Number of variables: |1 O specify:

Creation function; | Constraint dependent
Constraints:

Linear i A: b:
; ) Initial ion: (8) Use default: [I
Linear equalities: Aeg: beg;
K X O specify:
Bounds Lower Upper.
G Initial scores: (&) Use default: [I
Nonlinear constraint function: )
O specify
e Initial range: @ Use default: [~10:10]
Run solver and view results O specify:
Use random states from previous run
[ Fitness scaling
tart Pause Stop
St} L Scaling function: | Rank
Current iteration: | Clear Results |
(& selection
[ Selection function: | Stochastic uniform
Final point:

Figura 10.10: Interface da toolbox de otimizac¢ao do Matlab

Antes de arrancar o interface para correr o GA com parametros por omissao, basta in-
dicar que s6 temos uma variavel em Number of variables. O resultado é apresentado na
Figura 10.11.

Analisando estes primeiros resultados, vemos que o GA nao encontrou o minimo global,
mas sim o minimo local. Significa que podemos ter de alterar algum parametro por omissao
de forma a melhorar o resultado.

Muitas vezes o minimo global nao é encontrado por a zona onde ele estd nao ter sido
explorada. Um dos parametros que podemos controlar é a gama de valores iniciais para
geragao da populagao, nomeadamente o campo Initial range da zona Population. Assim se
especificarmos uma gama mais alargada (a gama por omissao é [—10,10]) poderemos ter
melhores resultados.

Vamos especificar uma gama entre -10 e 90 como apresentado na Figura 10.12.

Desta forma ao arrancar (Start) o resultado ja vai ser o desejado, como se pode ver na
Figura 10.13, ou seja, foi encontrado (aproximadamente) o ponto minimo.

10.8.2 Problema do Caixeiro Viajante (TSP)

O problema do caixeiro viajante (no original inglés, TSP - Travelling Salesman Problem) é
um problema tipico de resolugao com GA. A ideia ¢é existir um conjunto de cidades que deve
ser visitada, precisamente uma e uma sé vez, por um caixeiro viajante e o problema ¢é definir
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"
rRun solver and view results

|_| Use random states from previous run

Start J Pause Stop

Current iteration: [51 ‘ | Clear Results |

Optimization running.

Objective function value: -0.9999999475870633
Optimization terminated: average change in the fitness value
less than options.TelFun.

av -

Final point:
Y

-0.023

Figura 10.11: Resultado inicial do GA

Options

[E\ Population

Population type: [ Double vector

Population size: () Use default: 50 for five or fewer variable
() Specify: |

Creation function: [ Constraint dependent

Initial population: (e) Use default: I

() Specify: [
Initial scores: (+) Use default: ]
) specify: |
Initial range: O Use default: [-10;10]

(+) Specify: |[-10:90]

Figura 10.12: Alteragao dos parametros do GA
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Run solver and view results

[_| Use random states from previous run

Start Pause Stop
Current iteration: |89 | Clear Results

Optimization running.

Objective function value: -1.3673909732922196
Optimization terminated: average change in the fitness value
less than options.TolFun.

Final point:
'y

101.022

Figura 10.13: Resultado Final do GA

a ordem por que devem ser visitadas minimizando a distancia do percurso. Consideremos o
seguinte conjunto de cidades:

1) Lisboa  3) Leiria  5) Braga  7) Evora

2) Viseu 4) Faro 6) Porto 8) Coimbra

O primeiro passo do algoritmo prevé a definicao da representacao. Neste caso uma repre-
sentagao simples e ébvia é a sucessao das cidades pela ordem de visita pelo caixeiro viajante.

Temos entao, por exemplo, duas listas possiveis, entre muitas:

Listal (86412573)

Lista2 (16453287)

Na Lista 1 comegamos em Coimbra, seguida de Porto, Faro, Lisboa, Viseu, Braga, E))vora7
terminando em Leiria. Na Lista 2 comecamos em Lisboa, seguida de Porto, Faro, Braga,
Leiria, Viseu, Coimbra, terminando em Evora. Facilmente verificamos que nenhuma destas
hipdteses sera 6tima, mas quanto a encontrar uma solugao que seja garantidamente otima
o problema ja serda mais complicado (alids é um problema NP-Completo, como definido no
Capitulo 3). A avaliacdo de cada solugao neste caso também serd ¢bvia, uma vez que pode
ser calculada pela soma das distancias entre as cidades quando visitadas por aquela ordem
de forma a avaliar o problema de minimizagao.

De seguida, depois de selecionados os progenitores com algoritmo de sele¢ao desejado
podemos aplicar os operadores de recombinagao (crossover) e de mutagao. Por exemplo,
supondo que as duas listas acima seriam selecionadas para crossover, poderfamos obter um
descendente desta forma:

Lista 1 864125

Lista 2 (1 64 53 2

3)

7
8 7)
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Descendente (1 6 4 1 2 5 8 7)

No caso do operador de mutacao, a sua aplicacdo a este descente poderia ser:
Antes (63412587)
Depois (6 3512487)

E possivel implementar um GA para resolver este caso com alguma facilidade, mas ja
existem algumas implementagoes disponiveis, como o se disponibiliza com os recursos deste
livro no ficheiro tsp_ga.zip desenvolvido por Joseph Kirk. Descarregando o ficheiro com a
funcao (TSP_GA.m), podemos analisé-lo e usé-lo diretamente no matlab. Uma sugestao (em
comentério no cédigo da fungao) é usar com um conjunto aleatério de pontos que representam
as cidades, ou seja:
userConfig = struct(’xy’,10*rand(50,2));
resultStruct = tsp_ga(userConfig);

Neste caso o resultado vai sendo mostrado, ou seja, vamos vendo como estd a evoluir a
solugdo em cada momento até chegar ao resultado final, que serd algo como o apresentado
na Figura 10.14. Nesta figura, além do resultado final, sdo ainda apresentados mais alguns
detalhes, nomeadamente a localizacdo das cidades, a matriz de distancias entre as cidades e
a histéria da melhor solucao em cada etapa (ou seja, a evolucao do custo de cada solugao a
evolugao da soma das distancias, que comegou acima de 200 e acabou em cerca de 56).

10.9 Desafios para o Leitor Interessado
1. Qual a diferenca entre populacdo e individuo?
2. Como se determina a representagao de um individuo?

3. Explique a forma como os GA se inspiram na biologia. Exemplifique com correspon-
dentes reais para os operadores de sele¢do, crossover e mutacao.

4. No exemplo da fungdo a minimizar usando o Matlab na Sec¢ao 10.8.1:

(a) Qual a gama minima que teria de definir para a gama de valores iniciais da po-
pulagdo de forma a ser encontrado o minimo global?

(b) Redefina vérias fungdes a minimizar (com vérios minimos locais) e verifique se

consegue encontrar para todas o minimo global.

. Adapte o problema do TSP as cidades portuguesas sugeridas. Verifique qual o caminho
otimo.

ot
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City Locations Distance Mafrix

0 5 10 0 20 30 40

Total Distance = 56,2016 Best Solution History

6 150

4 100

2 50

i 3 10 0 5000 10000

Figura 10.14: Representagao da solugao para o problema TSP
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