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Resumo

s redes neurais artificiais tém sido aplicadas com sucesso na reso-
lucao de problemas como aproximacao de funcoes e classificacao de
padroes, onde a extracao de um modelo pode ser de dificil visuali-

zacao. A busca por um modelo que melhor represente o problema torna a
habilidade de generalizacao a principal preocupacao no treinamento de redes
neurais artificiais, tarefa esta que se torna ainda mais dificil em ambientes
com grande dimensionalidade. Neste contexto o presente trabalho propoe no-
vas técnicas para o treinamento multi-objetivo de redes neurais, onde a mini-
mizacao do risco e o controle de complexidade sao os objetivos a serem atingi-
dos com o treinamento de forma que se obtenha um modelo mais compativel
ao problema. E proposta também uma abordagem a reducao de dimensio-
nalidade através da tarefa de selecao de caracteristicas, em que os objetivos
sao diminuir a quantidade de atributos do problema e maximizar a taxa de
classificacao correta, tornando menos ardua a tarefa de classificadores em
ambientes com grande numero de dimensoes.






Abstract

rtificial neural networks have been successfully applied in solving
ﬂ problems such as functions approximation and patterns classifica-

tion, where the extraction of a model can be difficult to see. The
search for a model that best represents the problem makes the generaliza-
tion ability the main concern in the training of artificial neural networks, a
task that becomes even more difficult in environments with large dimensiona-
lity. In this context, this paper proposes new techniques for training multi-
objective neural network, where the minimization of the risk and the control
of complexity are objectives to be achieved through of the training in order to
obtain a model more compatible to the problem. It also proposed an approach
to dimensionality reduction through the task of feature selection, in which the
objectives are to reduce the number of attributes of the problem and maxi-
mize the correct classification rate, making it less arduous task of classifiers

in environments with large numbers of dimensions.
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CAPITULO

1

Infroducao

treinamento de uma rede neural tem o objetivo de gerar um modelo

O que represente bem um determinado problema. Os fatores determi-

nantes para que a rede aprenda uma determinada tarefa e obtenha

um modelo compativel para representacao desta requerem um grande esforco

por parte do projetista na definicao de parametros apropriados e na escolha
de uma arquitetura adequada.

Uma rede neural bem treinada tem a capacidade de modelar o problema de
forma que se reconhecam padroées desconhecidos ao processo de treinamento.
Esta habilidade € definida como capacidade de generalizacao da rede.

Com base na teoria do aprendizado estatistico, onde se fundamenta o
aprendizado de maquina e, consequentemente o treinamento de redes neurais,
existe a necessidade de se aproximar a funcao geradora dos dados, desta ma-
neira obtendo um modelo que represente bem a tarefa que se quer aprender.
Este objetivo se torna uma tarefa dificil pelo fato de que se tem apenas uma
amostragem do problema e nao se conhece a funcao de densidade de probabi-
lidade que gerou esta amostragem. Sendo assim o processo de aprendizagem
tem como alvo a aproximacao de um modelo de regressao [19] definido através
de uma funcao deterministica dos dados amostrados com o acréscimo de um
erro, que representa o desconhecimento da funcao geradora da amostra.

Encontrar o modelo que minimize o desvio entre o modelo gerado pela rede
e a funcao geradora dos dados requer a utilizacao de uma funcao de perda
que deve ser minimizada no processo de aprendizagem. Esta funcao de perda
pode ser utilizada para conduzir a minimizacao do risco funcional, que é de-
pendente da funcao de densidade de probabilidade conjunta das entradas e
saida do problema, sendo geralmente desconhecida. Desta maneira faz-se
necessario a minimizacao do risco empirico, que € definido em funcao dos
dados amostrados para o treinamento da rede. Para que a utilizacao desta
medida seja consistente no aprendizado, diversos fatores devem ser levados
em consideracao. O conjunto de dados de treinamento deve ser grande o
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Capitulo 1 Infrodugao

suficiente e bem distribuido para que seja bem representativo fazendo com
que o risco empirico possa se aproximar ao risco funcional. O conjunto de
dados de treinamento geralmente nao possui as caracteristicas necessarias
para que a minimizacao do risco empirico seja altamente consistente, o que
conduz a problemas quanto a capacidade de generalizacao, devido ao fato de
que o processo de treinamento podera gerar solucoes que se aproximam dos
dados de treinamento, modelando o ruido presente nos dados e nao represen-
tando bem a funcao geradora. Este super-ajuste aos dados de treinamento
€ denominado overfitting. Para que este problema seja minimizado os para-
metros da rede devem ser muito bem ajustados além de se ter a necessidade
de definir uma topologia adequada. A definicdo da topologia da rede do tipo
perceptron de multiplas camadas (do termo multi layer perceptron - MLP em
Inglés), que € utilizada neste trabalho, trata-se basicamente da definicao da
quantidade de camadas escondidas da rede e da quantidade de neurénios em
cada camada. Quanto maior a quantidade de neurdnios na rede, maior € o
espaco para busca de solucoes. Com um espaco de alta dimensionalidade, as
solucoes encontradas apos o treinamento podem sofrer grande variabilidade
considerando-se diferentes execucoes do algoritmo para um mesmo conjunto
de treinamento, o que € definido como variancia [15].

A minimizacao da variancia torna-se necessaria para que sejam gerados
modelos com boa capacidade de generalizacao, minimizando o problema do
super-ajuste aos dados de treinamento. Por outro lado uma minimizacao ex-
cessiva da variancia conduz a um sub-ajuste(underfitting) aos padroes de trei-
namento, fazendo com os modelos obtidos nao representem bem o problema
[38]. Desta maneira a busca por uma maior capacidade de generalizacao con-
duz ao ajuste entre a complexidade dos modelos gerados e a complexidade
do problema, buscando encontrar um modelo que nao seja demasiadamente
rigido a ponto de ndao modelar os dados e nem flexivel demais a ponto de mo-
delar o ruido [5].

Em resumo no treinamento de redes neurais tem-se a necessidade de mini-
mizar o risco e controlar a complexidade da rede para que se tenha um maior
poder de generalizacao. Os algoritmos classicos para o treinamento de rede
visam apenas a minimizacao do risco empirico, geralmente através da mini-
mizacao do erro médio quadratico. Recentemente tém surgido diversos algo-
ritmos que visam controlar risco e complexidade através de um treinamento
multi-objetivo.

A complexidade da rede neural pode ser dividida de duas formas: comple-
xidade estrutural e complexidade aparente. O controle da complexidade es-
trutural se resume em manipular diretamente a estrutura da rede, alterando
as conexoes e quantidade de neuronios em suas camadas. A complexidade
aparente tem foco voltado para a magnitude dos pesos da rede, nao levando
em consideracao a estrutura fisica. Em [15] € mostrado que a variancia € pro-
porcional a magnitude dos pesos e em [2] € visto que a magnitude dos pesos
€ mais importante do que a quantidade deles na rede quando se busca uma
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rede neural como maior poder de generalizacao. A selecao de modelos visando
maior capacidade de generalizacao tem sido obtida através de técnicas como
a utilizacao de métodos de validacao, algoritmos construtivos, algoritmos de
poda e regularizacao. Nas abordagens por validacao uma medida de erro so-
bre um conjunto de validacao [35] € usada para selecionar os modelos sem,
no entanto, fazer referéncias explicitas a complexidade dos mesmos. Algorit-
mos de poda ou construtivos [30] sao baseados na manipulacao da estrutura
(ou topologia) da rede que, na pratica, resultam em modelos menos comple-
xo0s apresentando um numero menor de parametros. Aplicacoes de técnicas
de regularizacao, como o conhecido método Weight Decay (WD) [20], sao ge-
ralmente baseadas na ideia de controlar a complexidade dos modelos a partir
de restricoes na magnitude dos pesos da rede. Nessa mesma linha, novos
algoritmos de aprendizado baseados em técnicas de otimizacao multi-objetivo
(MOBJ) tém sido aplicados ao aprendizado de RNAs [29] [8] [22]. Estes mé-
todos visam a selecao de modelos através da minimizacao de dois objetivos
conflitantes: o erro de treinamento e a norma do vetor de pesos. Apo6s o pro-
cesso de otimizacao, um conjunto de solucoes de eficientes (nao dominadas)
constituindo uma estimativa do conjunto Pareto-Otimo [21] é obtida. Den-
tre as solucoes obtidas, aquela que apresenta complexidade compativel com a
tarefa de aprendizagem em questao deve ser selecionada.

Em problemas com grande dimensionalidade, como problemas com bases
de dados de genes, que possuem milhares de variaveis, o treinamento de RNAs
torna-se ainda mais complexo devido ao fato de se ter necessariamente uma
topologia de maior extensao, gerada pelo grande volume de dados presente no
problema, o que conduz a modelos com alta variancia. Além do alto tempo
computacional necessario para o treinamento de uma RNA utilizando este
tipo de base de dados, o aprendizado da rede pode sofrer da ‘maldicio da
dimensionalidade’ [14] devido ao pequeno nuimero de amostras encontrado
neste tipo de problema. Neste sentido € recomendavel a reducao de dimensao
do problema para viabilizar a utilizacao deste em aprendizado de maquina. E
possivel se obter um conjunto reduzido de caracteristicas que represente bem
o problema através da selecao de caracteristicas mais relevantes e eliminacao
de redundancias.

Verificando-se as consideracoes descritas, propoe-se neste trabalho dois
meétodos para o treinamento multi-objetivo de RNAs e uma nova abordagem
para selecao multi-objetivo de caracteristicas. Os novos métodos para treina-
mento de rede utilizam a técnica e-restrito vista no MOBJ como em [21] e [29],
mas eliminam a necessidade de utilizacao de um algoritmo para otimizacao
nao-linear com tratamento de restricoes. O tratamento de restricoes torna-
se desnecessario durante o processo de treinamento da rede, dado que estas
nao sao tratadas de forma explicita na funcao objetivo definida. A abordagem
para selecao de caracteristicas € testada aqui para o problema de classificacao
de tipos de leucemia aguda e tem o objetivo de buscar o menor conjunto de
caracteristicas que maximize a taxa de classificacoes corretas.
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Capitulo 1 Infrodugao

1.1 Objetivos: Geral e Especificos

A Motivacao deste trabalho esta no fato de se explorar novas caracteristicas
do treinamento de redes neurais que conduzam a obtencao de solucoes que
maximizem a capacidade de generalizacao sem tornar complexo o processo
de treinamento da rede. Desta maneira, a reducao de problemas com alta
dimensionalidade € interessante na implementacido de classificadores mais
eficientes.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de algoritmos
para o treinamento de RNAs que conduzam a melhorias quanto a capacidade
de generalizacao. Isto € feito através da geracao de uma estimativa do conjunto
pareto 6timo de forma que se possa manter a simplicidade do problema de oti-
mizacao da rede, efetuando um treinamento mono-objetivo sem o tratamento
de restricoes. Objetiva-se também o desenvolvimento de uma abordagem para
selecao de caracteristicas visando a obtencao de um conjunto reduzido de
atributos que maximize a taxa de classificacao correta, considerando-se no
processo, uma avaliacao multivariada das caracteristicas para determinacao
da relevancia destas em conjunto.

Os objetivos especificos sao:

1. Desenvolvimento de algoritmos para o treinamento multi-objetivo de RNAs
sem a necessidade de se tratar restricoes no processo de otimizacao.

2. Avaliacao dos métodos propostos aplicados a problemas de regressao e
classificacao.

3. Desenvolvimento de uma abordagem para selecao de caracteristicas com
avaliacao multivariadas que obtenha um conjunto reduzido de caracte-
risticas com boa taxa de classificacao.

1.2 Contribuicoes

O primeiro método para treinamento de rede utiliza o algoritmo Evolucao
Diferencial (em inglés, Differential Evolution - DE) para o treinamento de redes
MLP, sendo denominado DEANN. Define-se o método de forma que os pesos
da rede tem magnitude limitada através de valores fixos de norma estabeleci-
dos, sendo esta restricao acoplada a codificacao utilizada no algoritmo. Desta
maneira existe a necessidade de se minimizar apenas o erro médio quadratico
de forma direta. Comparacoes deste método em relacao a algoritmos classicos
para o treinamento de RNAs podem ser vistos em [31].

O outro método proposto para o treinamento de rede também visa o con-
trole da complexidade aparente da rede através da minimizacao de erro e
norma. Nesta abordagem um novo espaco para busca de solucoes € gerado
em decorréncia da introducao de uma nova formulacao para representacao
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1.2 Conftribuicoes

do problema de otimizacdo da rede. Baseada na funcao norma dos pesos da
rede a formulacao utiliza conceitos de coordenadas esféricas para modelar o
problema de otimizacao, de forma que um dos objetivos € tratado de forma
intrinseca, onde dado um valor de norma o treinamento busca pelo menor
erro no espaco limitado por esta norma nas condicées da nova formulacao.
Este método € denominado Busca pela Superficie da Norma (em inglés, Norm
Surface Search - NSS).

A Figura 1.1 mostra a limitacao imposta a superficie de busca a ser per-
corrida pelo método de otimizacao utilizando a formulacao no sistema de co-
ordenadas esférico. Pode ser visto que dado um valor de norma, apenas um
pequeno espaco da regiao total pode ser percorrido o que faz com que a unica
preocupacao no processo de otimizacao seja encontrar o menor erro neste es-
paco limitado, que pode ser melhor visualizado na Figura 1.2 em que pode-se
notar a solucao de menor erro para um determinado valor da norma.

Figura 1.2: Solucao no espaco limitado por um determinado valor de norma.

Os resultados encontrados por ambos os métodos propostos foram pro-
missores. Verificando-se a média das meétricas utilizadas, nos problemas de
regressao os erros obtidos tiveram diferencas muito pequenas em relacao ao
MOBJ e, em relacao ao tempo computacional, o DEANN foi equivalente ao
MOBJ enquanto que o NSS teve um alto tempo computacional. Em relacao
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Capitulo 1 Infrodugao

aos problemas de classificacao os dois métodos propostos foram superiores ao
MOBJ no quesito acuracia, exceto para a base de maior dimensao em que o
MOBJ e o NSS foram equivalentes sendo superiores ao DEANN. Em relacao
ao tempo computacional para os problemas de classificacao verificou-se os
mesmos resultados encontrados nos problemas de regressao.

Em relacao a abordagem para selecao de caracteristicas, € denominada hi-
brida, por utilizar filtros uni-variados para pré-selecao e um método multivari-
ado, a selecao clonal, para selecao final das caracteristicas. Apos a realizacao
da selecao utilizou-se dois classificadores muito explorados na literatura para
se avaliar os resultados da abordagem, verificando-se bons resultados com a
utilizacao do método proposto.

1.3 Organizacdo da dissertacao

O capitulo 2 traz um pequeno resumo sobre os conhecimentos necessarios
ao entendimento do que sera tratado ao longo do trabalho com varias referén-
cias a trabalhos que abordam os temas mais a fundo.

O capitulo 3 detalha o treinamento multi-objetivo de redes neurais utili-
zando o algoritmo Evolucao Diferencial e mostra a abordagem utilizada para
selecao multi-objetivo de caracteristicas.

O capitulo 4 explica com detalhes a formulacao baseada em coordenadas
hiperesféricas para o treinamento de redes neurais artificiais.

O capitulo 5 detalha a metodologia utilizada para aplicacao e realizacao de
testes dos métodos e abordagens propostos neste trabalho.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos apos os testes e simulacoes
realizadas com os métodos para treinamento multi-objetivo de redes neurais
e com a abordagem para selecao multi-objetivo de caracteristicas.

O capitulo 7 apresenta as conclusoes e perspectivas futuras para o traba-
lho.



CAPITULO

2

Revisdo Bibliografica

este capitulo pretende-se discorrer brevemente sobre os assuntos

necessarios para a compreensao do trabalho desenvolvido. Sao os

conceitos basicos e as definicoes envolvidas, assim como a literatura
utilizada para pesquisa e que também sao fonte de explicacées mais detalha-
das.

2.1 Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) podem ser definidas como modelos com-
putacionais que tém por objetivo a utilizacao de fatores conhecidos sobre o
funcionamento do cérebro humano para a obtencao de melhores resultados
na resolucao de problemas em que métodos computacionais tradicionais tém
se mostrado inadequados.

Para [5] as RNAs sao sistemas paralelos distribuidos compostos por unida-
des de processamento simples (neurdnio artificial), que calculam determina-
das funcoes matematicas (normalmente nao-lineares). Elas podem ser de uma
ou multiplas camadas e estarem interligadas por varias conexoes, geralmente
unidirecionais.

De acordo com [19] uma rede neural € similar ao cérebro humano em dois
aspectos:

1. O conhecimento € obtido pela rede de seu ambiente, por meio de um
processo de aprendizado.

2. O armazenamento do conhecimento adquirido, que acontece através da
utilizacao das forcas de conexdes entre os neuronios, conhecidas como
pesos sinapticos.

O processo de aprendizagem em uma rede neural € denominado algoritmo de
aprendizagem. Sua funcao € alterar os valores dos pesos sinapticos, de forma
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ordenada, visando o alcance de um objetivo de projeto desejado. Este € o
meétodo tradicional para projetos de redes neurais.

Maiores detalhes sobre os modelos de neurdnios e arquiteturas de redes
neurais podem ser encontrados em [5] e [19].

2.1.1 Redes MLP

Redes de perceptrons de multiplas camadas consistem num importante
modelo de rede neural artificial que tem sido aplicado com sucesso em diversos
tipos de problemas dificeis, com um treinamento supervisionado geralmente
através do popular algoritmo de treinamento conhecido como algoritmo de
retro propagacao de erro (back-propagation) e suas variacoes.

Neste modelo de rede utilizam-se camadas intermediarias que introduzem
nao linearidade entre a entrada e a saida da rede. Desta maneira a rede ga-
nha maior capacidade para resolucao de problemas complexos devido a maior
extracao de conhecimento e aumento do poder discriminativo proporcionado
pela projecao dos padroes de entrada da rede num espaco nao linear de alta
dimensao.

Como pode ser visto em [5] algoritmos de minimizacao do erro utilizados
para treinamento de redes neurais, como o back-propagation, geralmente uti-
lizam informacoes sobre a superficie local do erro para obtencao de melhorias
na atualizacao dos pesos. O gradiente descendente, método geralmente uti-
lizado nestes algoritmos, gera uma aproximacao linear da funcao de erro em
relacao aos pesos. Este algoritmo tem como principal vantagem a facilidade de
implementacao, mas com desempenho altamente influenciado pela superficie
de erro gerada pelo problema em questao.

Como mostrado em [8] o desempenho de generalizacao € a principal preocu-
pacao no treinamento de redes neurais. O back-propagation e suas variacoes,
em suas defini¢coes originais, nao levam em consideracao esta dificuldade,
dado que por levar em consideracao somente o erro do modelo gerado tem se
garantias de aproximacao apenas para os dados usados no treinamento da
rede que em geral sao amostrados de uma distribuicao desconhecida.

Em [5] pode ser visto que diversos fatores influenciam o treinamento de
redes MLP, tais como, as definicoes da quantidade de neurdnios nas camadas
ocultas, taxa de aprendizagem, heuristicas para inicializacao dos pesos, etc.
Ao fim do treinamento busca-se um modelo que apresenta boa aproximacao
para os dados de treinamento e também, boa capacidade de generalizacao. O
ajuste da complexidade do modelo junto a minimizacao do erro busca encon-
trar um modelo que nao seja demasiadamente rigido a ponto de nao modelar
os dados e nem flexivel demais a ponto de modelar o ruido. Este ajuste entre
o erro de treinamento e a complexidade do modelo € conhecido como dilema
entre o viés e a variancia [15]. Considerando-se uma rede MLP, conhecendo-se
a relacao entre a capacidade de aprendizagem e o tamanho dos pesos da rede,
pode-se definir a norma dos pesos da rede ||w|| como uma medida de controle
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da variancia [2]. Desta maneira pode-se definir um modelo que controle erro
e a complexidade em termos de um modelo de otimizacao mono-objetivo com
restricoes, descrito como:

. N
mingew J(w):% Zi:l (di—y:)?

sujeitoa:

|lw|| < e (2.1)

onde d; e y; sao os valores para a saida desejada e a saida da rede para i-ésima
amostra, respectivamente, sendo que, J(w) € o erro quadratico médio e ¢ € um
valor arbitrario que limita a norma dos pesos da rede.

2.1.2 Ofimizagcdo Multi-objetivo

Os problemas de otimizacao multi-objetivo consistem na busca pelo con-
junto de variaveis que gere um conjunto viavel de solucdes que satisfacam
algumas restricoes e otimize um vetor de funcées que representa uma funcao
objetivo. Desta maneira, objetiva-se encontrar uma solucao do conjunto ob-
tido em que os valores de todas as funcoes sao considerados aceitaveis pelo
projetista [27]. A formulacdo matematica para problemas desta natureza é
detalhada nos trabalhos de [34], [13] e [23].

O conjunto Pareto-Otimo

Dado um problema de otimizagao multi-objetivo, tem-se a necessidade de
encontrar um conjunto em que as soluc¢oes sao aceitaveis, dado um conjunto
de restricoes e funcoes objetivo. Assim sendo, o conceito de eficiéncia [28]
faz-se necessario, consistindo em dizer que uma determinada solucao é con-
siderada otima se nao existe nenhuma outra solucao viavel que melhore um
objetivo sem piorar pelo menos um dos outros presentes no vetor de objeti-
vos. Desta forma esta solucido é dita pertencente ao conjunto Pareto-Otimo,
modificando a definicao de 6timo, dado que agora nao se trata de apenas uma
solucao, mas todas as solucoes que satisfacam as condi¢des para serem con-
sideradas eficientes, o que da origem a um conjunto de solu¢des denominado
conjunto Pareto-Otimo.

2.2 Meétodos Evolucionarios para Busca e Ofimiza¢cdo

Os métodos baseados em computacao evolucionaria utilizam conceitos de
sistemas biologicos como inspiracao para criacao de ferramentas computacio-
nais para resolucao de problemas de busca. Estes métodos estao contidos na
classe de algoritmos estocasticos, sendo que a busca € baseada em regras pro-
babilisticas. Caracteristicas fundamentais para a escolha destes métodos na
resolucao de problemas sao a eficacia na busca por 6timo global na superficie
de funcdes e a nao necessidade de se utilizar derivadas. Esta secido mostra
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de forma sucinta os aspectos fundamentais dos métodos evolucionarios uti-
lizados neste trabalho: Algoritmo de Selecao Clonal (CLONALG) e Evolucao
Diferencial (Differential Evolution - DE). O CLONALG foi utilizado como algo-
ritmo de busca num processo de selecao de caracteristicas enquanto que o
DE foi utilizado para otimizacdo de RNAs.

2.2.1 Sistemas Imunologicos Artificiais

O sistema imunolégico € responsavel pela principal forma de protecao do
hospedeiro contra agentes infecciosos. Podem ser geradas duas formas de
resposta a estes invasores, uma rapida e efetiva efetuada pelo sistema imune
inato e outra mais lenta e duradoura oriunda do sistema imune adaptativo
[9]. As células do sistema imune inato constituem uma resposta a diversos
patogenos invasores sem a exigéncia de uma exposicao anterior a estes en-
quanto o sistema imune adaptativo gera uma resposta imune especifica a um
determinado agente infeccioso com producado de anticorpos para este pato-
geno. Qualquer molécula reconhecida pelo sistema imunologico adaptativo €
denominada antigeno (Ag). A geracao de anticorpos (Abs) € feita pelos linf6-
citos B (ou células B). Estas células sao capazes de desenvolver uma memo-
ria imunolégica que permite a identificacdo de um estimulo antigénico caso
este seja novamente exposto ao sistema imune, evitando assim uma possivel
nova infeccao. Os sistemas imunologicos artificiais inspiram-se nas defini-
coes acima citadas e, através das caracteristicas basicas do sistema imune
biolégico, constroem ferramentas computacionais que auxiliam na resolucao
de complexos problemas de engenharia.

2.2.2 Algoritmo de Selecéo Clonal

Na imunologia o principio da selecao clonal define que c€lulas que reconhe-
cem antigenos sao selecionadas para proliferar, passando por um processo de
clonagem através de sucessivas mitoses. Estes clones estao sujeitos a mu-
tacoes somaticas a altas taxas e uma forca seletiva formando o processo de
maturacao de afinidade, onde os niveis de afinidade das células sido melhora-
dos em relacao aos antigenos reconhecidos. Outro mecanismo a ser conside-
rado é a edicao de receptores, onde células com baixo nivel de afinidade sao
substituidas por células totalmente novas, visando manter a diversidade po-
pulacional [10]. Baseado nestes conceitos o algoritmo de selecao clonal utiliza
conceitos basicos do funcionamento do sistema imunolégico biolégico para
formulacao de ferramentas para resolucao de diversos problemas complexos
de engenharia. O algoritmo de selecao clonal pode ser também considerado
um algoritmo evolucionario, devido as caracteristicas de diversidade, variacoes
genéticas e selecao natural presentes nele. O algoritmo CLONALG proposto em
[11] demonstra uma aplicacao computacional dos principios de selecao clonal
e maturacao de afinidade aplicada inicialmente a tarefas de aprendizagem
de maquina e reconhecimento de padroes, sendo posteriormente adaptada a
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problemas de otimizacao. O algoritmo implementado neste trabalho tem por
objetivo a resolucao de problemas de otimizacao, utiliza uma representacao
binaria para os Abs e consiste dos seguintes passos:

1. Geracao de uma populacao inicial aleatéria de Abs, denominada conjunto
Ab.

2. Avaliacao da afinidade dos individuos presentes em Ab em relacao a fun-
¢ao objetivo.

3. Selecao dos 0% Abs com maior afinidade em Ab, compondo uma subpo-
pulacao Abn.

4. Clonar os Abs presentes em Abn, formando um conjunto de clones C,
sendo o numero de clones de cada Ab proporcional a afinidade dos mes-
mos, onde Abs com maiores afinidades possuem um maior numero de
clones.

5. Submissao do conjunto de clones C ao processo de maturacao de afini-
dade, onde sofrem mutacoes em altas taxas, inversamente proporcionais
aos seus niveis de afinidade. Abs com maiores afinidades tém menores
taxas de mutacao. Ao fim deste processo € gerado um conjunto Cm de
clones maturados.

6. Avaliacao dos Abs do conjunto C'm de clones maturados.

7. Selecao dos Abs do conjunto C'm com maiores afinidades para compor a
populacao Ab. Um determinado Ab presente em Cm que tenha afinidade
maior que seu respectivo representante na populacao Ab substitui este.

8. Substituir os d% Abs com menores afinidades em Ab por novos individuos
gerados aleatoriamente.

Esta sequéncia de passos se repete a partir do passo 2 até que se alcance um
critério de convergéncia para o algoritmo. Apos selecionar-se os b% Abs com
maiores afinidades da populacao Ab (passo 3) o processo de clonagem (passo
4) é regido por:

N, = zn:round (ﬁ *_ N) (2.2)

i=1 t

onde N, € o numero de total de clones gerados na etapa de clonagem, g € um
fator de multiplicacdo, N € o total de Abs da populacao Ab e round() € utilizado
para arredondar o valor da funcao para o inteiro mais préoximo. Cada parcela
do somatorio presente na funcao representa a quantidade de clones de um
elemento Ab; sendo que estes elementos estao ordenados de forma decrescente
em relacao a afinidade, onde i representa o indice destes elementos ordenados.
No processo de maturacao de afinidade a taxa de mutacao é proporcional a
afinidade dos individuos. Em [11] o calculo da taxa de mutacao € dado por:

o = eap(—p * f) 2.3)
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onde « é o tamanho do passo, p € o fator que controla o decaimento da fun-
cao e f € a afinidade do individuo normalizada no intervalo [0;1]. A utilizacao
de limites minimos e maximos para a taxa de mutacao pode auxiliar numa
busca mais eficiente. A relacao entre a afinidade dos individuos e a taxa de
mutacao pode ser visualizada na Figura 2.1, onde nota-se claramente a forte
influéncia do parametro no desempenho do algoritmo. A operacao de mutacao
no algoritmo de selecao clonal consiste na operacao chave para determinar o
desempenho do algoritmo de otimizacao em relacao a velocidade de conver-
géncia e eficacia na busca pela solucao 6tima [26]. A mutacao proporcional a
afinidade representa um processo de busca local na superficie da funcao. O
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Figura 2.1: Relacao entre a taxa de mutacao e a afinidade do individuo.

processo de edicao de receptores, representado pela substituicao dos indivi-
duos com menores afinidades da populacao Ab por novos individuos gerados
aleatoriamente, impoe a introducao e manutencao da diversidade populacio-
nal, efetuando uma busca global através da exploracao de novas regioes na
superficie total de busca. Caracteristicas como a aplicacdo a problemas de
aprendizagem de maquina e otimizacao, busca por varios 6timos em funcoées
multimodais e um pequeno numero de parametros para se ajustar fazem com
que o Clonal torne-se recomendavel a aplicacao em diversos problemas em
diversas areas de pesquisa.

2.2.3 Algoritmo Evolugdo Diferencial

O algoritmo evolucao diferencial se enquadra na classe de algoritmos evo-
lutivos, mesmo nao possuindo uma inspiracao em sistemas naturais. A muta-
cao diferencial, operacao que define o algoritmo, possui fundamento baseado
em principios matematicos e heuristicos, mas por utilizar uma populacao de
solucoes que evoluem durante as iteracoes do algoritmo, além de operado-
res heuristicos relacionados a mecanismos gerais de adaptacao natural, este
possui caracteristicas encontradas nos algoritmos evolutivos de forma geral.
Proposto em [36] o algoritmo Evolucao Diferencial foi desenvolvido para resol-
ver problemas de otimizacdao, mas no intuito de ser uma técnica com rapida
convergéncia e de facil utilizacao, utilizando poucos parametros a serem de-
finidos pelo usuario. Trata-se num algoritmo simples e eficiente que tém se
destacado no ambito da otimizacdo nao linear com variaveis continuas. A
ideia fundamental que sustenta o algoritmo € o esquema de mutacao diferen-
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cial onde se gera um "vetor tentativa"(ou vetor diferencial), obtido através da
diferenca vetorial ponderada entre dois individuos da populacao, adicionada
a um terceiro individuo. Este vetor diferencial gerado € comparado a um in-
dividuo pré-determinado da populacao e substitui este caso possua um valor
mais adequado a funcao objetivo, dada a tarefa de otimizacdao em questao, se
minimizacao ou maximizacao. E mostrado em [17] que durante o processo
de busca do algoritmo os tamanhos e orientacoes dos vetores diferenciais sao
modificados de acordo com a paisagem da funcao o objetivo de forma a se ajus-
tarem a ela, conferindo desta forma uma caracteristica de auto adaptacao ao
DE. Com esta caracteristica a mutacao diferencial prové ao algoritmo maior
robustez, versatilidade e eficiéncia para a resolucao de diversos problemas.
A estrutura basica do DE é semelhante a maioria dos algoritmos evolutivos,
como pode ser visto com detalhes em [24], consistindo dos passos a seguir na
implementacao utilizada:

1. Inicializacao da populacao inicial de forma aleatoria dentro dos limites
dos parametros.

2. Avaliacao dos individuos da populacao quanto sua adequacao a funcao
objetivo.

3. Para cada individuo w; da populacao efetua-se o cruzamento do individuo
com o vetor diferencial (v) gerado com a operacao mutacao diferencial,
obtendo-se um individuo u;.

4. Selecao da populacao para a nova iteracao mantendo o individuo mais
adequado a funcao objetivo tomando-se a comparacao entre u; € w; na
iteracao atual.

Esta sequéncia de passos se repete a partir do passo 2 até que se alcance um
critério de convergéncia para o algoritmo. A inicializacao da populacao inicial
ocorre apos definir-se os valores de limite inferior (w,,;,) € superior (w,,.,) para
os parametros utilizados, em seguida, gera-se individuos distribuidos unifor-
memente dentro desta faixa determinada, sendo definido por:

w;i (W) = Wpin + rand * (Wpae — Winin) (2.4)

onde rand € um valor aleatoério no intervalo [0; 1] obtido a partir de uma distri-
buicao uniforme. Todas as variaveis de um individuo w; possuem seus valores
dentro da mesma faixa. Apos definir-se a populacao inicial percorre-se esta
passando por cada individuo efetuando-se uma operacao de cruzamento (ou
recombinacao discreta) do individuo atual no processo com um vetor diferen-
cial gerado pelo processo de mutacao diferencial. Este vetor € obtido, em uma
versao original do DE, por:

V= Wp + n(w7‘2 - wr3) (25)
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onde w,;, w,, € w,3 sdo vetores obtidos aleatoriamente da populacao, sendo
que estes sao obtidos de forma mutuamente excludentes. w,; € denominado
vetor base e n € um fator de escala aplicado ao vetor diferenca. A operacao de
recombinacao discreta é definida por:

vd, se rand < C ou j=6

1l ={ wl, caso contrrio (2.6)

onde j = 1,...,n € o indice de uma determinada variavel do individuo, C € a
probabilidade de cruzamento, definido no intervalo [0;1] e, § € {1,...,n} € um
indice aleatorio definido para que pelo menos uma variavel do individuo herde
caracteristicas da solucao mutante.

2.3 Selecdo de Caracteristicas

Em problemas com grande dimensionalidade, como € o caso dos proble-
mas com expressoes génicas, existem muitos atributos irrelevantes e um nu-
mero reduzido de amostras, o que ocasiona em aumento de complexidade
computacional e perda de exatiddao na tarefa de classificacao. Nestes casos
torna-se necessario a remocao de caracteristicas irrelevantes e a definicao
de um subconjunto reduzido de caracteristicas discriminativas para melho-
rias na classificacao [37]. Uma desvantagem da selecao de caracteristicas €
o aumento de uma camada de complexidade no processo devido ao custo de
se obter um subconjunto adequado a resolucao do problema num espaco de
busca relativamente grande. No contexto de classificacao as técnicas de sele-
cao de caracteristicas se diferem quanto a forma utilizada para incorporar a
busca no espaco adicional dos subconjuntos de caracteristicas a escolha do
modelo, dividindo-se em trés categorias: métodos de filtro, métodos wrapper
e métodos embarcados [33]. Os métodos de filtro e wrapper se diferem na
forma de avaliacdo dos subconjuntos de caracteristicas. Os filtros utilizam
critérios baseados em informacoes intrinsecas aos dados sem utilizacao de
nenhuma técnica de aprendizagem de maquina enquanto que wrappers utili-
zam o desempenho de uma maquina de aprendizagem treinada utilizando um
subconjunto especifico de caracteristicas. Os métodos de filtros sao também
conhecidos como métodos de rankeamento de caracteristicas, pois na maioria
dos casos realizam o calculo de um indice de relevancia das caracteristicas
em relacao a discriminacao obtida em relacao as categorias encontradas nos
dados. Filtros e wrappers também podem ser combinados formando técni-
cas hibridas onde se utiliza os filtros para criacao do rank e, em seguida,
utiliza-se uma abordagem wrapper levando em consideracao as caracteristi-
cas mais relevantes. Estas duas técnicas utilizam estratégias de busca para
explorar o espaco de subconjuntos de caracteristicas devido a inviabilidade
de se efetuar uma busca exaustiva num espaco com muitas dimensoées. Nos
métodos embarcados a busca por um subconjunto 6timo de caracteristicas
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€ realizada dentro do processo de construcao da maquina de aprendizagem
[18]. Neste trabalho utilizou-se um método hibrido para selecao de caracte-
risticas. Os filtros utilizados sao baseados em analise uni-variada, onde se
realiza uma analise relativa a relevancia individual de cada uma das caracte-
risticas considerando-se independéncia entre elas. Estes filtros sao vistos a
seguir enquanto a estratégia de busca utilizada e a abordagem wrapper serao
vistos nas secoes posteriores.

2.3.1 F-Score

O filtro F-Score (Fisher score) € um critério simples e eficiente que, através
de caracteristicas estatisticas dos dados, mede a relevancia das caracteristi-
cas para discriminacao entre classes [6]. Considerando-se o um problema de
classificacao binario com as classes C1 e (2, ele € definido por:

onde i corresponde ao indice da i-ésima caracteristicas e, u$ e of sdo média e
desvio padrao para a classe C' em relacao a caracteristica i.

2.3.2 Pearson Correlation Coeficient

O coeficiente de correlacao de Pearson € outro método geralmente utilizado
para rankear caracteristicas em relacao ao seu poder discriminativo para as
classes em problemas de classificacao binarios [18], sendo definido por:

2z (255 = T)(y = §)

Ozj0y

(2.8)

f@@) =

onde j corresponde a j-€ésima caracteristica, : € um padrao de entrada e p € o
numero total de amostras. O vetor zj contem todos os valores da caracteristica
j para todas as amostras de treinamento e y € o vetor contendo todos os valores
alvos representando a classe referente a cada amostra.

2.4 Classificacdo de Padroes

A classificacao de padroes ¢ a tarefa em que se atribui um determinado
objeto (padrao) a uma categoria (classe), dado um conjunto de caracteristicas
(também chamado conjunto de variaveis ou atributos) que representam este
objeto. Nesta tarefa, de forma geral, determina-se a probabilidade de um ob-
jeto pertencer a uma determinada categoria, sendo geralmente impossivel uma
classificacao otima [12]. O classificador de Bayes e o classificador baseado na
regra dos k vizinhos mais proximos (em inglés, k-nearest-neighbor - K-NN), sao
técnicas geralmente utilizadas na tarefa de classificacao de padroes.
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2.4.1 Classificador de Bayes

O Classificador de Bayes baseia-se na suposicao de que o problema de de-
cisao € visto de uma forma probabilistica onde se conhece todos os valores de
probabilidades relevantes. A classificacao de um objeto a uma determinada
classe ¢ feita de acordo com a probabilidade de o objeto pertencer a classe
[12]. Um classificador de Bayes simples (também denominado classificador
de Bayes ingénuo) supoe independéncia entre as variaveis, o que nao ocorre
na maioria dos problemas de classificacdo, mas ainda assim obtém resultados
competitivos com a maioria dos classificadores além de possuir menor comple-
xidade computacional devido a facilitacao nos calculos utilizados obtida pela
suposicao de independéncia. A foérmula geral utilizada pelo classificador de

Bayes € dada por:
P(X|C;)P(C5)

PCIX) = =i

(2.9)

onde P(C;|X) é o termo definido como probabilidade a posteriori que indica a
probabilidade da classe ser C; dado que o padrao X foi mensurado. O termo
p(X|C;) € uma probabilidade condicional denominada verossimilhanca que re-
presenta a probabilidade de X dado que a classe C; foi apresentada e P(C;) €
a probabilidade a priori, sendo a informacao que reflete o conhecimento pré-
vio que se tem sobre os dados em relacao a predicao de determinado objeto
pertencer a classe C; levando em consideracao apenas as quantidades de ob-
jetos amostrados em cada classe. O termo p(X) é definido como evidéncia e
pode ser visto como um mero fator de escala que garante que a soma das
probabilidades a posteriori € igual a um.

242 K-NN

O K-NN € um classificador também muito utilizado na literatura, como em
[7], e pertencente a categoria dos algoritmos de aprendizagem baseados em
memoria. Neste classificador os dados de treinamento sao utilizados para
formacdao de uma memoria de exemplos com padroes de entrada e suas res-
pectivas saidas corretas. Neste contexto, a classificacdo de um padrao ainda
desconhecido ocorre através da analise dos padroes armazenados na memo-
ria, onde se atribui o rotulo de determinada classe a este padrao de acordo
com a classe dos k padroes mais similares a ele, levando-se em consideracao
alguma meétrica de distancia para avaliacao da similaridade [19]. Uma medida
geralmente utilizada para se avaliar a similaridade entre padroes € a distancia
euclidiana.

2.5 Consideracodes finais

Neste capitulo deu-se uma visao geral sobre os assuntos, defini¢coes e con-
ceitos basicos que sao relevantes ao entendimento do trabalho desenvolvido e
que sera explicado nos proximos capitulos.
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CAPITULO

3

Utilizando Algoritmos Evoluciondrios
para o Treinamento Multi-Objetivo de
RNAs e Selecdo de Caracteristicas

este capitulo € detalhado o processo de treinamento de uma RNA

através do algoritmo Evolucdo Diferencial. E mostrado também

neste capitulo, uma abordagem para selecao multi-objetivo de ca-
racteristicas com busca realizada através do algoritmo de Selecao Clonal.

3.1 Treinamento Mulfi-Objetivo de RNAs Ufilizando o
Algoritmo Evolucao Diferencial

O método proposto, aqui denominado DEANN, utiliza o algoritmo DE para
modificacao dos pesos da rede de forma a minimizar erro € norma, seme-
lhante a forma que ocorre em [29], substituindo-se o algoritmo de otimizacao
deterministico utilizado. Utilizou-se o erro médio quadratico como medida de
erro para efeito de comparacdo com outros métodos geralmente utilizados na
literatura. A medida de fitness utilizada para avaliacao das soluc¢oes encon-
tradas € o valor do erro médio quadratico encontrado apés submeter-se todos
os padroes de treinamento a rede. Visando a melhoria na capacidade de ge-
neralizacao, utiliza-se valores fixos para a norma dos pesos para definicao da
amplitude destes. Sendo que os valores minimos e maximos para cada peso
sao definidos como:

€

Wmin = —
\/novar
i €
Wmaz =
\/ nvar

17
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onde nvar € a quantidade de parametros livres na rede. A operacao de mu-
tacao diferencial utilizada nesta implementacao € diferente daquela vista na
estrutura basica do DE descrita no capitulo 2, sendo que esta forma também
pode ser vista em [36], sendo definida por:

v =w; + )\(wbest — wz) -+ 7](’(1)7«2 — wr?,) (3 1)

onde wy.,; € o individuo com maior valor de fitness na iteracao atual e A € um
fator de escala utilizado para o novo elemento gerado, em substituicao ao vetor
base definido no capitulo 2. Os individuos utilizados no algoritmo, apenas
sao considerados, caso respeitem os valores limite das variaveis durante as
operacoes de mutacao diferencial e cruzamento. O critério de parada utilizado
pelo algoritmo € o numero de geracoes.

3.2 Selecao Multi-Objetivo de Caracteristicas

A abordagem proposta € baseada na utilizacao de um método hibrido para
selecao de caracteristicas, onde os filtros uni-variados F-Score e Pearson sao
utilizados para rankear o conjunto total de caracteristicas. Nos ranks gera-
dos as caracteristicas sao ordenadas de forma decrescente quanto ao nivel de
relevancia para discriminacao entre classes, sendo que as K-melhores carac-
teristicas obtidas a partir de cada filtro serao pré-selecionadas e submetidas
a um método wrapper. O algoritmo Clonal € utilizado como estratégia para a
realizacao da busca combinatéria no método wrapper visando a obtencao do
menor subconjunto de caracteristicas com melhor desempenho na classifica-
cao.

Cada anticorpo representa um subconjunto de caracteristicas onde cada
caracteristica no subconjunto € representada por um bit de informacao, sendo
que o valor O (zero) indica auséncia daquela caracteristica e o valor 1 (um) in-
dica sua presenca. Para avaliacao da afinidade de um determinado anticorpo
utiliza-se a funcao usada em [37] que busca a otimizacdao de dois objetivos:
a maximizacao da exatidao (taxa de classificacoes corretas) de um classifica-
dor e a minimizacao do tamanho do subconjunto de caracteristicas, sendo

resumida numa funcao a ser maximizada e definida por:

flx) =w=xc(x) + (1 —w)* (3.2)

1
s(x)
onde =z € um vetor de caracteristicas que representa um determinado anti-
corpo, ¢(z) é a exatiddao de um classificador, s(z) € o tamanho do subconjunto
de caracteristicas e w € [0, 1] € um parametro utilizado para ponderar as duas
partes da expressao, sendo que a definicao de um valor adequado para este
parametro conduzira a um compromisso adequado entre exatidao e tamanho
do subconjunto de caracteristicas. O classificador de Bayes foi o algoritmo de
aprendizagem treinado utilizado para avaliacao da afinidade de cada subcon-
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3.3 Consideragoes finais

junto de caracteristicas.

A utilizacao desta abordagem € realizada de maneira que inicialmente aplica-
se os filtros F-score e Pearson para rankear as caracteristicas presentes na
base de dados. A utilizacao destes filtros numa etapa inicial fundamenta-se
no fato de que o foco da abordagem ¢ a selecao de caracteristicas em bases de
dados com mais que centenas de dimensoes € um pequeno numero de amos-
tras, neste caso em especifico, bases de dados oriundas do genoma humano
contendo milhares de variaveis. Apos a obtencao de um rank das variaveis as
K-primeiras caracteristicas obtidas em cada método foram pré-selecionadas
definindo assim o tamanho dos anticorpos, que € igual a quantidade de carac-
teristicas utilizadas. No passo seguinte o algoritmo Clonal foi utilizado para
se efetuar a busca pelo menor subconjunto presente nestas K caracteristicas
que conduzem a melhor exatidao na classificacao. Para o treinamento do clas-
sificador de Bayes presente no método wrapper utiliza-se a por¢ao dos dados
definida como conjunto de treinamento, um conjunto de validacao deve ser
extraido para definir a exatidao do classificador de Bayes para cada solucao
apresentada ao método e um subconjunto de testes deve ser utilizado num
momento posterior, apos a selecao final de caracteristicas, com o objetivo de
testar o desempenho do método proposto.

3.3 Consideracodes finqis

Neste capitulo foram mostradas duas abordagens multi-objetivo utilizando
algoritmos evolucionarios, uma para o treinamento de RNAs e outra para se-
lecao de caracteristicas. Foram detalhadas as modificacoes propostas na defi-
nicao dos algoritmos e na funcao objetivo definida na abordagem para selecao
de caracteristicas.
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CAPITULO

4l

Treinamento Multi-Objetivo de Redes
Neurais Arfificiais com Formulacdo
Baseada em Coordenadas
Hiperesféricas

ste capitulo explica a nova formulacao para representacao do pro-
z blema de otimizacdo inerente ao treinamento de redes MLP. Sera

mostrada também a proposta para treinamento de MLPs utilizando
a nova formulacao, sendo aqui denominado busca pela superficie da norma
(em inglés, Norm Surface Search - NSS).

4.1 Os pesos da rede representados no sistema de
coordenadas hiperesféricas

Sabe-se que a minimizacao da norma euclidiana dos pesos € uma boa me-
dida para o controle da complexidade da rede. Desta maneira a minimizacao
da Equacao 4.1 faz-se necessaria no processo de treinamento visando maior

i w? (4.1)
\ i=1

A funcao norma euclidiana €, em sua esséncia, uma elipse. Definindo os

poder de generalizacao.

pesos da rede a partir da funcdo norma € possivel representa-los em funcao
dos angulos obtidos dentro desta elipse gerada, para um determinado valor
de raio (r), que é definido por um valor fixo da norma. Nesta formulacao cada
peso da rede define um eixo no espaco. Desta maneira, para um determinado
valor de norma, pode-se gerar os valores dos pesos em funcao dos angulos
existentes entre o vetor de pesos de tamanho r e os eixos da elipse, podendo-se
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assim garantir que variando-se os valores dos angulos obtém-se novos valores
para os pesos sem que a solucao escape da superficie da norma. Para um
neuronio simples contendo um valor de bias (w,) € um peso (w;) como mostrado
na figura 4.1, a disposicao destes pesos utilizando a nova formulacao pode ser
visualizada na Figura 4.2, sendo que esta Figura representa a Equacao 4.2,
que define a funcao norma para um problema com duas dimensoes.

Wi

X Wi Z J‘

S

Figura 4.1: Neuronio com uma entrada.

r? = wp +w? (4.2)

Figura 4.2: Disposicao dos pesos na elipse definida pela funcao norma.

Os pesos wy € w; sao eixos cuja projecao do raio gera os pesos da rede, r €
o valor da norma e ¢ € o angulo que, efetivamente, defini os valores dos pesos
da rede. Com esta formulacado pode-se definir os pesos da seguinte maneira:

wp = rsinfd

wy = rcosf

A saida y do neuronio simples com esta formulacdao pode ser visualizada
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4.2 Norm Surface Search - NSS

pela Equacao 4.3 em que f € a funcao de ativacao definida para o neuroénio.

y=f(xxw +wy) = f(xxr*cosh+r*sinb) (4.3)

Com 3 pesos(wy,w;,ws) €em um neuronio, existirao 2 angulos para definir
os parametros da rede, de forma que deve-se tomar um eixo como referéncia
e projetar os demais em funcao deste, denotando assim uma representacao
no sistema de coordenadas esféricas [1]. Utilizando o eixo w, como referéncia
ter-se-ia a seguinte formulacao para os pesos:

wp = rsinfd
wy = rcosfsin g

wy = 1 cosf cos

Expandindo-se esta formulacao para um problema n-dimensional tem-se
a estrutura de uma n-sphere(esfera n-dimensional), onde ter-se-ia n — 1 angu-
los representando uma rede com n pesos. Nesta forma de representacao do
problema de otimizacao garante-se que os pesos da rede gerem solucoes so-
bre a superficie da norma, além de garantir-se também um limite no dominio
das variaveis, onde um dos angulos tera uma variacao na faixa de 0 a 27 e os
demais angulos ficarao entre 0 e 7, limitando assim a dimensao do espaco de
busca no problema. Pode-se definir esta generalizacao de representacao como
sistema de coordenadas hiperesféricas em que os pesos de uma rede com n
dimensoes podem ser descritos desta forma:

wo = 7 sin 6
w; = 1 cos B sin B,

Wy = 1 cos 0 cos B4 sin O3

Wp_1 =1 cosby---cosb,_osinb,_;

W, =rcosfy---cosb,_scosb,_q

4.2 Norm Surface Search - NSS

A Figura 4.3 exibe uma superficie de erro para um neuronio com funcao
de ativacdo nao linear. Selecionando-se nesta superficie uma curva de erro
em que o valor da norma dos seus parametros seja constante, como ilustrado
na Figura 4.4 em que sao mostradas duas curvas de erro com valor constante
de norma, o objetivo do treinamento € encontrar, no espaco limitado por esta
curva, o valor de erro minimo. Por isso a denominacao ao método de busca
pela superficie da norma (NSS).
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Erro

Figura 4.4: Curvas de erro para valores constantes de norma.

Nas figuras 4.3 e 4.4 a visualizacao da superficie de erro ocorre em funcao
dos pesos da rede. Analisando sob a visao da nova formulacao, através dos
angulos que definem os valores dos pesos, tem-se uma superficie com uma
dimensao a menos como pode ser visto na Figura 4.5.

Como pode ser visualizado, a superficie de erro torna-se mais complexa a
medida que se utiliza maiores valores de norma, em que a superficie inicial é
suave e possui uma grande regiao convexa que vai cedendo lugar a platos e
minimos locais mais ingremes a medida que a norma aumenta. A superficie de
erro se tornara ainda mais complexa a medida que se aumentar a quantidade
de dimensodes do problema, o que dificultara o processo de otimizacdo quando
se utilizar algoritmos deterministicos baseados em direcao de busca. Devido
a esta dificuldade propoe-se uma estratégia para que seja possivel manter as
solucoes iniciais do processo na regiao de interesse. Gera-se aleatoriamente
valores de angulos como solucao inicial para o processo de otimizacao, em
seguida inicia-se o processo de busca com um valor pequeno de norma. No
passo seguinte, utiliza-se um valor maior de norma, mas mantem-se os va-
lores de angulos encontrados como solucao final do processo anterior. Desta
maneira, a solu¢cdao encontrada numa superficie mais suave € projetada, no
passo seguinte, para uma regido préoxima ao minimo na nova superficie um
pouco menos suave, tornando fundamental a utilizacao de pequenos passos
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[ik:) 4 i

Ermo
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a2

angulo angulo

@ (b)
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() (d)

Figura 4.5: Superficie de erro em funcao dos angulos. (a) Norma = 0.5, (b)
Norma = 2, (c) Norma = 4 e (d) Norma = 8.

para incremento da norma durante o processo. Como pode-se ver na Figura
4.5 a superficie geral de erro mantem um padrao, sendo que mesmo se tor-
nando mais complexa possui um mesmo formato, isso faz com que com as
projecoes propostas mantenham as solu¢oes encontradas para valores peque-
nos de norma na mesma regiao de interesse quando se utilizar valores maiores
de norma. A figura 4.6 ilustra este processo para diferentes valores de norma,
onde o erro minimo foi encontrado para o primeiro valor de norma, e as demais
curvas mostram a projecao desta solucao.

Figura 4.6: Valor de erro minimo projetado para diversos valores de norma.

A utilizacao da formulagdao baseada em coordenadas hiperesféricas torna
o problema de otimizacao da rede irrestrito, dado que o controle de comple-
xidade esta acoplado a funcao objetivo necessitando-se apenas utilizar o pro-
cesso para diferentes valores de norma. Desta forma, pode-se utilizar qual-
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quer algoritmo para otimizacao nao linear para resolucao do problema. Com o
objetivo de gerar uma estimativa do conjunto pareto, sera utilizado neste tra-
balho o método e-restrito para o treinamento multi-objetivo da rede, da mesma
forma que foi utilizado em [29].

4.3 Validacdo da Nova Formulagcéo

Para validar o funcionamento da formulacao da rede em funcao dos angu-
los a partir da mudanca no sistema de coordenadas, foram realizados testes
iniciais utilizando-se dois algoritmos diferentes para o treinamento da rede.
O primeiro algoritmo trata-se do tradicional Back-propagation, em sua versao
original [32] e que possui uma busca deterministica através do gradiente des-
cendente. O segundo algoritmo € o Evolucao Diferencial (DE), um algoritmo
evolucionario muito utilizado no ambito da otimizacdo nao-linear com varia-
veis continuas, o que faz com que ele seja adequado a este tipo de problema.
Desta maneira a formulacao foi avaliada segundo algoritmos com filosofias
diferentes para realizacdao da busca pelo novo espaco de parametros.

Treinando uma rede neural de multiplas camadas utilizando o algoritmo
Back-propagation pode-se conseguir ajustar uma rede com esta formulacao
apenas acrescentando a derivada dos pesos em relacao aos angulos, devido
ao emprego da regra da cadeia neste caso. Pode-se verificar que as derivadas
acrescentadas sao facilmente calculadas dado que a formulacao do problema
consiste basicamente na utilizacao das funcoes trigonométricas seno e cos-
seno, que tém derivadas simples e conhecidas. Desta forma a direcao de
ajuste dos angulos € definida através de:

_ o
"~ 06

onde e € o erro médio quadratico da rede e ¢ representa o vetor de angulos.

d (4.4)

Com isso tem-se a seguinte equacao para se encontrar a i-ésima coordenada
do vetor direcao d:

de e O
do; — 0 do;

onde @ € o vetor de pesos da rede. A busca para o novo valor de um deter-

(4.5)

minado angulo de forma que se minimize o erro quadratico da rede se da da
seguinte forma:

af“ =of —ad (4.6)

k_
onde k € a iteracao corrente do treinamento e o« € o tamanho do passo na
direcao de busca.

A aplicacao do DE como método de treinamento da rede consiste da utiliza-
¢ao da versao original [36], onde foi possivel aplica-lo sem modificacdes em sua
estrutura basica e, adicionando-se a funcao de avaliacao do erro médio qua-
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4.3 Valida¢cao da Nova Formulacdao

dratico da rede como funcao objetivo. A operacao mutacao diferencial utilizada
foi a descrita pela Equacao 3.1. A validacao realizada consiste na resolucao de
um problema de regressao onde utiliza-se a funcao seno com ruido gaussiano
de média O e desvio padrao 0.2 para o treinamento da rede. Utilizou-se 100
amostras, sendo 70% para treinamento e 30% para teste. Os valores para
norma variam de 0.5 a 10 com passo de 0.2. Utilizou-se 10 neuronios na
camada escondida da rede e a solucao escolhida foi definida por ser aquela
com menor erro de validacao, sendo que 20% dos dados de treinamento foram
utilizados com este objetivo.

Com o treinamento utilizando o algoritmo baseado em gradiente nao se
obteve uma boa estimativa do conjunto pareto.

A Figura 4.7 mostra o comportamento do erro quadratico médio (EQM) du-
rante as iteracoes do algoritmo usando o gradiente. Nota-se que possivelmente
existem inconsisténcias no treinamento dado que com o aumento da norma o
erro perde a tendéncia de decrescimento. E provavel que este comportamento
indesejado € devido a grande interconexao entre os parametros da rede nesta
formulacao, o que pode dificultar a utilizacdo do back-propagation classico
dado que a modificacdo de um determinado angulo pode influenciar em até
todos os pesos da rede, tornando o processo de otimizacao mais sensivel do
que se fosse utilizado o espaco definido pelos pesos de forma direta.

06

04

02
0

02

Errorflterations =0.5

Errorfiteration/ =1

Errorflteration/ =1.5

Errorflteration/ =2

Errorflteration/ =2.5

(

08

(S

a

0B

0.4

i

N

100 200 300

Errorfliteration/ =3

o 100 200

Errorflteration/ =3.5

300

02
1}

100 200

Errorflterations =4

300

o 100 200 300

Errorflterations =4.5

100 200

Errorflterations =5

300

(

25

2
15\

25

2

15

]

o = m oW

o

1} 100

200 300

Errorflteration =5.5

1

a 100 200 300

Errorfiteration/ =6

1

i} 100 200
Errorflteration/ =6.5

300

a 100 200 300

Errorflterations =7

a 100 200 300

Errorflteration/ =7.5

1

0 100

05

K

02

a1

[

LN

200 300

Errorfiteration/ =8

o

o 100 200

Errorflteration/ =5.5

300

1} 100

Errorflteration/ =9

200 300

o 100 200 300
Errorfliteration/ =9.4

o 100 200 300

Errorflteration/ =10

04

03

02

a1
o

WWWMW

——

100 200 300

1) 100 200 300

o

100 200 300

o 100 200 300

Figura 4.7: Comportamento do erro durante as iteracoes do Back-Propagation
para cada valor de norma.

O histograma dos pesos da rede, levando em consideracao a solucao seleci-
onada, pode ser visualizado pela Figura 4.8, onde nota-se que alguns valores
ficam um pouco mais afastados da tendéncia central, provavelmente, estes
sdo os pesos tomados como referéncia durante a modelagem do problema.

A aproximacao para a funcdo seno, obtida pela solucao escolhida no pro-
cesso decisorio, pode ser visualizada através da Figura 4.9, onde a linha ver-
melha representa o modelo obtido pela rede.
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Figura 4.8: Histograma dos pesos na solucao selecionada utilizando o Back-
Propagation.

Sin function with noise
T

Figura 4.9: Aproximacao da funcao seno obtida pelo modelo selecionado, uti-
lizando o Back-Propagation.

O treinamento do NSS utilizando o algoritmo DE mostrou resultados muito
promissores com uma estimativa aceitavel do conjunto pareto gerado e um
melhor resultado quanto a aproximacao da funcao. Utilizou-se para o DE uma
populacao com 60 solucoes candidatas e 100 iteracoes. Os parametros utili-
zados para a operacao de mutacao diferencial foram n = 0,99, A = 0.99, o que
faz com que o algoritmo praticamente nao tenha influéncia dos parametros,
utilizando apenas a sua caracteristica de auto adaptacao. As Figuras 4.10,
4.11, 4.12 e 4.13 mostram a estimativa do pareto, comportamento do erro,
histograma dos pesos e aproximacao para a funcao seno, respectivamente.

O DE mostrou resultados estaveis e boa adaptacao a superficie gerada a
partir da formulacao no sistema de coordenadas proposto.

4.4 Consideracodes finais

Neste capitulo detalhou-se a formulacao baseada em coordenadas hiperes-
féricas para representacao do problema de otimizacdao em redes neurais. Foi
mostrada uma proposta de treinamento da rede utilizando a nova formulacéo,
sendo que esta foi validada com a utilizacao de dois algoritmos de otimizacao.
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Figura 4.10: Estimativa do pareto obtido apos o treinamento do NSS utilizando
o DE.
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Figura 4.11: Comportamento do erro durante as iteracoes do DE para cada
valor de norma.

Como resultado dos testes verificou-se que a nova formulacao € consistente
e promissora, mostrando bons resultados no problema de regressao avaliado.
Vistos os resultados da aplicacao inicial do método o algoritmo DE sera utili-
zado ao longo do trabalho como algoritmo de treinamento da rede, devido aos
bons resultados obtidos durante a avaliacao da formulacao.
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Figura 4.12: Histograma dos pesos na solucao selecionada utilizando o DE.

Sin function with noise

Figura 4.13: Aproximacao da funcao seno obtida pelo modelo selecionado uti-
lizando o DE.
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CAPITULO

)

Metodologia para Simulacdes e
Testes

os capitulos anteriores foram apresentados os métodos e aborda-

gens que definem as contribuicoes deste trabalho. Este capitulo

detalha a metodologia utilizada para testar os métodos propostos e
apresenta as bases de dados e problemas a serem resolvidos. Os testes con-
sistem na aplicacao dos métodos para treinamento multi-objetivo de RNAs a
problemas de regressao e classificacdo. A abordagem proposta para selecao
multi-objetivo de caracteristicas € aplicada a uma base de dados com grande
dimensionalidade e poucas amostras. Os resultados destes testes serao apre-
sentados no capitulo seguinte.

5.1 Metodologia de testes para o DEANN e o NSS

Para avaliacdo da capacidade de generalizacao do DEANN e do NSS foram
utilizados quatro problemas de regressao e trés problemas de classificacao de
padroes. O método MOBJ [29] [38] foi tomado como base para comparacoes,
visto que este € um algoritmo eficiente para busca de modelos neurais com
boa capacidade de generalizacao, além de ser baseado no controle da com-
plexidade aparente da rede, analogamente aos métodos propostos. O decisor
utilizado para selecao do modelo dentro do conjunto pareto estimado pelos
métodos € o baseado no menor erro de validacao, que consiste na avaliacao
dos modelos obtidos aplicados a um conjunto de dados, nao conhecidos du-
rante o treinamento, definido como conjunto de validacao. Apoés a escolha do
decisor, os dados do conjunto definido como teste foram utilizados para ava-
liar a qualidade do modelo. Os critérios utilizados para avaliacao foram o erro
médio quadratico (EMQ) e acuracia para os problemas de regressao e classifi-
cacao respectivamente e o tempo meédio de execucao (TME) em ambos os tipos
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de problema, definido em segundos. Foram realizadas 10 execuc¢oes de cada
algoritmo para validacao estatistica dos métodos, onde tomou-se ao fim a mé-
dia e desvio padrao para analise baseada nos critérios de avaliacao definidos.
As simulacéoes foram realizadas num computador com processador Intel Core
2 duo 2.1GHz com 4GB de memodria, sistema operacional Windows Seven e o
software Matlab R2010a. Em todos os métodos utilizados, levando-se em con-
sideracao os problemas de regressao, as camadas escondida e de saida da rede
utilizaram funcao de ativacado do tipo tangente hiperbolica e linear, respecti-
vamente, sendo que para os problemas de classificacao a funcao sigmoidal foi
utilizada como saida da rede. A arquitetura da MLP para todos os problemas
foi definida como 1-10-1, visando o treinamento com uma rede de estrutura
sobre-parametrizada, visando a obtencao de um conjunto de solucoes que va-
rie da menos complexa até a mais complexa como resultado dos métodos apos
o treinamento. Nas simulacdes realizadas foram utilizados problemas de re-
gressao tipicamente encontrados na literatura para este propésito. As funcoes
que descrevem cada problema sao:

fl(x) = sine(x)

f2(x) = 4,26(e™" — 4e 2" + 3e7%7)

f3(z) = (z —2)(2x +1)/(1 + 2?)

fa(z) = (e7%*) + (27 * sine(2m * 0,22 — 7/4) — 0,27)

Os conjuntos de dados gerados para aplicacao dos métodos consistem de
180 amostras, sendo 100 atribuidas ao conjunto de treinamento, 50 ao con-
junto de validacao e 30 pertencentes ao conjunto de testes. As observacoes
geradas sao limitadas nos intervalos [0; 27, [0; 3, 25], [—8; 12]¢[0, 10] para as fun-
coes f1, f2, f3 e f4 respectivamente e obtidas a partir das funcoes geradoras
com o acréscimo de um ruido gaussiano com média O e desvio padrao 0,2.
A variacao de ¢ nos métodos foi de 0,5 a 10, sendo que estes limites foram
obtidos através de observacoes nos resultados para obtencao das solucoes ex-
tremas do pareto. Variando-se nestes limites como o passo de 0,2 obteve-se
um total de 48 solucoes. As bases de dados utilizadas para classificacao sao
todas binarias e foram obtidas em [4]. A primeira € a base diabetes da In-
dia, que contem 768 amostras e 8 atributos. A segunda base € a do cancer
de mama de Wisconsin, que consiste de 569 amostras e 32 atributos. A ter-
ceira base é a de doencas do coracdo, que € formada por 270 padrdes e 13
atributos. As bases de dados foram divididas de forma que utilizou-se 50%
dos dados para treinamento, 25% para validacao e 25% para testes, sendo
que estas amostragens foram realizadas de maneira aleatéria e mantendo-se
a proporcao entre as classes. O valor de ¢ para os problemas de classificacao
foi definido na faixa de 0,1 a 6, o que resultou num conjunto com 30 solucoes
utilizando-se um passo de 0,2. Definidos os parametros referentes as bases
de dados para os problemas de regressao e classificacao o proximo passo foi a
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definicao dos parametros relativos a cada método avaliado. Os dois métodos
propostos utilizam o algoritmo DE para o treinamento da rede, diferenciando-
se na superficie de busca gerada pela formulacao do problema. Desta maneira
os parametros de ambos foram os mesmos, consistindo dos seguintes valores:
N, = 60, Ngep, =30, A =0,99, 7=10,99 e C = 0,9, onde N, € a quantidade indi-
viduos na populacao e N, = 30 € quantidade de iteracoes do algoritmo. Os
parametros A = 0,99, n = 0,99 e C' = 0,9 foram definidos empiricamente apos
alguns testes.

5.2 Aplicacdo da selecdo clonal de caracteristicas

Na base de dados a seguir € aconselhavel a utilizacao da abordagem para
selecao de caracteristicas proposta no capitulo 3 para tornar mais facil a tarefa
de classificacdo. Esta base € aqui utilizada para testar e avaliar a abordagem
proposta.

5.2.1 Base de dados

A base de dados utilizada € procedente do trabalho apresentado em [16] e
consiste de expressoes génicas de 7129 sondas referentes a 6817 genes hu-
manos € 72 amostras de dados referentes a pacientes com leucemia aguda
linfoéide (em inglés, acute lymphoblastic leukemia - ALL) e leucemia aguda mi-
eloide (em inglés, acute myeloid leukemia - AML). Estas amostras foram di-
vididas em dois conjuntos, onde 38 destas (27 ALL, 11 AML), provenientes
de medula 6ssea, foram definidas como conjunto de treinamento. As outras
34 amostras (20 ALL, 14 AML) foram definidas como conjunto independente,
sendo que 24 destas foram obtidas da medula 6ssea e as outras 10 de sangue
periférico.

5.2.2 Selecdo clonal

Inicialmente aplicou-se os filtros F-Score e Pearson para rankear as 7129
caracteristicas presentes na base de dados da leucemia. Apos a obtencao
deste rank as 50 primeiras caracteristicas obtidas em cada método foram pré-
selecionadas para serem submetidas ao algoritmo Clonal. Para o treinamento
do classificador de Bayes utilizou-se o conjunto de treinamento com 38 amos-
tras, enquanto que o conjunto independente foi dividido proporcionalmente
pela metade em dois subconjuntos, validacao e teste. Apos a obtencao do
subconjunto de caracteristicas mais adequado a classificacao testou-se este
subconjunto com o proprio classificador de Bayes e com o K-NN. Utilizou-se
também o algoritmo K-means [12] para geracao de clusters obtidos a partir
dos dados de teste usando o subconjunto de caracteristicas selecionado, com
o objetivo de visualizar de forma geométrica a disposicao dos padroes. Para o
algoritmo Clonal utilizou-se uma populacao com 80 anticorpos e 100 geracoes
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foram definidas como critério de parada. Os demais parametros utilizados
foram: b = 80%, d = 20%, p = 3,2 e § = 0,5. O valor 0,7 foi utilizado para
o parametro w na ponderacao dos objetivos na funcao afinidade, dando mais
prioridade a taxa de classificacdes corretas do que para o tamanho do sub-

conjunto de caracteristicas.
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CAPITULO

)

Resultados

presenta-se neste capitulo os resultados obtidos na aplicacao dos
ﬂ métodos multi-objetivo para o treinamento de rede aos problemas de
regressao e classificacao. Sao exibidos também os resultados obtidos
com a aplicacao da abordagem para selecao multi-objetivo de caracteristicas

a base de dados da leucemia.

6.1 Simulacdes para o treinamento mulfi-objetivo de
rede

As simulacoes apresentadas nesta secao mostram a capacidade de apren-
dizagem e generalizacao dos métodos para treinamento multi-objetivo de RNAs
apresentados nos capitulos 3 e 4 na aplicacao em problemas teste.

6.1.1 Problemas de regress@o

Foram realizadas simulacoes para as quatro funcoes de regressao e a seguir
sao exibidos resultados que demonstram o grau de aproximacao obtido para
cada um dos métodos avaliados além de estimativas do conjunto pareto-o6timo
obtidas em cada simulacao.

Nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 € 6.4 podem ser visualizadas as estimativas de
conjuntos pareto geradas para as funcoes f1, f2, f3 e f4 respectivamente, com
a utilizacdo de cada método.

Nas Figuras 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8 sao mostrados os modelos obtidos para as
funcoes f1, 2, f3 e f4 para cada método testado, sendo também apresentados
na figura a funcao geradora e os dados de treinamento utilizados no processo.
As curvas exibidas sao resultantes de solucoes escolhidas pelo decisor de va-
lidacao.

A tabela 6.1 mostra o erro médio quadratico para os dados de teste obti-
dos para cada base de dados de regressao, considerando-se todos os méto-
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Figura 6.1: Estimativa do pareto para a funcao f1 apds o treinamento com
cada método.
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Figura 6.2: Estimativa do pareto para a funcao f2 apés o treinamento com
cada método.

dos avaliados. Pode-se visualizar nesta tabela a média(Md) do erro, o desvio
padrao(Dp) e os valores minimo(Mn) e maximo(Mx), dadas as execucoes rea-
lizadas. Na tabela 6.2 pode ser visualizado o tempo médio de execucao dos
meétodos avaliados para todas as bases de regressao, considerando-se as mes-
mas medidas estatisticas utilizadas na avaliacao do erro.

6.1.2 Problemas de classificacao

Nas simulacoes realizadas para a tarefa de classificacao sao gerados os
mesmos indicadores vistos para os problemas de regressao, apenas substituindo-
se os indicadores de erro pela acuracia para os dados de teste, sendo esta
uma medida amplamente utilizada para avaliacao do desempenho de classi-
ficadores. Sao mostradas também nesta secado, as estimativas do conjunto
pareto-6timo obtidas apos o treinamento de todos os métodos para cada base
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6.1 Simulagoes para o freinamento mulfi-objetivo de rede

Tabela 6.1: EQM obtido para os problemas de regressao utilizando cada mé-

todo

Tabela 6.2: TME obtido para os problemas de regressao utilizando cada mé-

todo

MOBJ | DEANN | NSS
Md | 0,0383 | 0,0363 | 0,0361
f1| Dp [ 0,0005 | 0,0009 |0,0024
Mn | 0,0375 | 0,0349 | 0,0332
Mx | 0,0380 | 0,0331 |0,0395
Md | 0,0330 | 0,0402 | 0,0373
f2 | Dp [ 0,0030 | 0,0015 |0,0073
Mn | 0,0295 | 0,0382 | 0,0314
Mx | 0,0395 | 0,0424 | 0,0549
Md | 0,0369 | 0,0375 |0,0368
f3 | Dp [ 0,0003 | 0,0005 |0,0012
Mn | 0,0363 | 0,0367 | 0,0342
Mx | 0,0378 | 0,0384 | 0,0377
Md | 0,0387 | 0,0448 | 0,0480
f4 | Dp [ 0,0022 | 0,0025 |0,0021
Mn | 0,0349 | 0,0406 | 0,0450
Mx | 0,0420 | 0,0494 | 0,0510

MOBJ | DEANN | NSS
Md | 8,1949 | 9,1510 | 162,8274
f1| Dp | 0,6483 | 28,9381 | 10,9319
Mn | 7,1384 | 2,7628 | 155,6338
Mx | 9,3606 | 91,5102 | 187,5085
Md | 8,1956 | 9,5036 | 160, 5251
f2 | Dp | 0,4759 | 30,0530 | 0,4773
Mn | 7,5086 | 1,2313 | 159,8014
Mx | 8,0573 | 95,0398 | 161,4952
Md | 8,0325 | 9,6034 | 161,0197
#3 | Dp | 0,3023 | 30,3687 | 0,4333
Mn | 7,6093 | 1,1287 | 160, 1391
Mx | 8,5076 | 97,1342 | 161, 7486
Md | 7,2227 | 8,8031 | 157,3960
f4 | Dp | 0,7501 | 27,8380 | 2,3180
Mn | 6,5334 | 1,0126 | 154,6125
Mx | 9,0250 | 89,4314 | 160, 3469
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Comparagdo Paretos F3(x)
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Figura 6.3: Estimativa do pareto para a funcao f3 apds o treinamento com
cada método.
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Figura 6.4: Estimativa do pareto para a funcao f4 apds o treinamento com
cada método.

de dados.

Observa-se que as dimensoes do problema de otimizacao da rede variam de
acordo com a quantidade de atributos inerente a cada base de dados, devido
a estrutura da rede mudar de acordo com as conexoes de entrada. Desta ma-
neira, considerando-se os 10 neuronios definidos para a camada escondida da
rede e 1 neurdonio para a camada de saida, existem 101 variaveis de otimiza-
¢cao para a base de dados da diabetes, 331 para a base do cancer de mama e
151 para a base de doencas do coracao.

As tabelas 6.3 e 6.4 exibem os indicadores relativos a acuracia e tempo
médio de execucao para todas as bases de dados utilizando cada método.

As figuras 6.9, 6.10 e 6.11 mostram estimativas para o conjunto pareto
obtidas através da aplicacao dos métodos a cada base de dados.
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6.1 Simulagoes para o freinamento mulfi-objetivo de rede

Tabela 6.3: Acuracia obtida para as bases de classificacao utilizando cada
método

MOBJ | DEANN | NSS
Md | 0.7491 | 0.7783 | 0.7765
Diabetes | Dp | 0.0036 | 0.0065 | 0.0062
Mn | 0.7435 | 0.7696 | 0.7609
Mx | 0.7522 | 0.7913 | 0.7826
Md | 0.9882 | 0.9512 | 0.9819
Cancer | Dp | 0.0000 | 0.0028 | 0.0033
Mn | 0.9882 | 0.9471 | 0.9766
Mx | 0.9882 | 0.9529 | 0.9883
Md | 0.8259 | 0.8642 | 0.8889
Coracao | Dp | 0.0039 | 0.0058 | 0.0101
Mn | 0.8148 | 0.8519 | 0.8765
Mx | 0.8272 | 0.8765 | 0.9012

Tabela 6.4: TME obtido para as bases de classificacao utilizando cada método

MOBJ | DEANN | NSS
Md | 2.0582 | 18.8480 | 64.5260
Diabetes | Dp | 0.1607 | 59.6027 | 12.2158
Mn | 1.8571 1.1254 46.2044
Mx | 2.4168 | 189.5804 | 84.2729
Md | 9.8125 | 23.6872 | 168.1766
Cancer | Dp | 1.0284 | 74.9055 | 4.4819
Mn | 8.1842 2.3471 | 165.4678
Mx | 11.3090 | 239.4719 | 178.5135
Md | 1.5940 | 15.3864 | 75.4833
Coracao | Dp | 0.2328 | 48.6560 0.3841
Mn | 1.3763 | 2.3710 | 75.0370
Mx | 2.0017 | 156.1638 | 76.0353
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()

Figura 6.5: Aproximacao para a funcao f1 apés o treinamento com cada mé-
todo.

Figura 6.6: Aproximacao para a funcao f2 apés o treinamento com cada mé-
todo.

6.1.3 Andlise de resultados

Os problemas de regressao utilizados nas simula¢des possuem apenas uma
variavel de entrada, o que torna o treinamento menos custoso computacio-
nalmente aos métodos se comparado as bases de classificacdo. Através da
Tabela 6.1 € verificado que a média do erro foi bem semelhante em todos os
métodos mostrando uma equivaléncia dos métodos avaliados no quesito efi-
cacia. Em relacao ao tempo computacional, verifica-se através da Tabela 6.2
que o método DEANN foi equivalente ao MOBJ, ambos obtiveram tempos bem
proximos, no entanto o DEANN teve um desvio padrao elevado, o que pode
ter ocorrido devido a natureza estocastica do treinamento. O NSS neste caso
foi o pior método devido ao alto custo computacional encontrado. Diversos
fatores podem ter influenciado para o alto custo computacional do NSS, desde
os parametros utilizados no algoritmo evolutivo de treinamento até o aumento
de complexidade no calculo de funcao devido a camada de complexidade adi-
cional inerente a formulacao introduzida por ele.

Através das figuras 6.5 - 6.8 verifica-se que os métodos também foram
equivalentes nos modelos escolhidos. Todos se aproximam da funcao gera-
dora, analisando-se apenas de forma visual.

Em relacao aos conjuntos pareto obtidos para os problemas de regressao,
pode-se verificar por meio das figuras 6.1 - 6.4 que todos os métodos geraram

AN



6.1 Simulagoes para o freinamento mulfi-objetivo de rede

Figura 6.7: Aproximacao para a funcao f3 ap6s o treinamento com cada mé-
todo.
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Figura 6.8: Aproximacao para a funcao f4 apos o treinamento com cada mé-
todo.

estimativas semelhantes. E interessante observar que na Figura 6.2 o pareto
gerado pelo MOBJ nao conseguiu progredir a partir de um certo ponto, ficando
preso proximo ao centro do grafico considerando-se as solucoes extremas de-
finidas. O DEANN conseguiu ir um pouco mais a frente gerando solucoes
de norma mais elevada enquanto que o NSS conseguiu um resolucao melhor
que os outros, gerando uma estimativa que conseguiu varrer todo o espaco
de solucoes. Este fato pode ter ocorrido devido a uma limitacao imposta pela
funcao f2, mas que nao impediu a geracao de um pareto com boa resolucao
pelo NSS devido a formulacao utilizada que garante uma busca pelo erro sem
variacao da norma definida.

Nas simulacoes para as tarefas de classificacao, pode-se ver através da ta-
bela 6.3 que os métodos propostos obtiveram maior valor de acuracia do que o
MOBJ, exceto para a base do cancer. Este resultado pode ter ocorrido devido
a utilizacao do algoritmo DE no treinamento do DEANN e do NSS, que torna
o problema mais dificil de ser resolvido devido a base de dados do cancer ter
muitas dimensoes, gerando elementos maiores e mais dificeis de se trabalhar
nos algoritmos evolutivos. Em relacao ao maior valor de acuracia obtido, o
MOBJ nao superou nenhum dos métodos propostos. Quanto ao tempo com-
putacional o MOBJ superou o DEANN e o NSS, sendo que a utilizacao do DE
para o treinamento dos métodos pode ter contribuido para este resultado. Nas
figuras 6.9, 6.10 e 6.11 podem ser visualizados os conjuntos pareto gerados
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Figura 6.9: Estimativa do pareto para a base da diabetes apos o treinamento
com cada método.
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Figura 6.10: Estimativa do pareto para a base do cancer apos o treinamento
com cada método.

por cada método, o que mostra semelhanca entre as estimativas obtidas.

6.2 Resultados da aplicacdo da abordagem para se-
lecGo de caracteristicas

Apo6s o rankeamento das sondas através dos dois filtros uni-variados uti-
lizados, as primeiras 50 sondas encontradas por cada método foram subme-
tidas ao algoritmo Clonal, que retornou um subconjunto de 16 sondas refe-
rentes ao F-Score (S1) e um subconjunto de 15 sondas referentes ao método
de Pearson (S2). Apos a selecao realizada pelo clonal gerou-se um novo sub-
conjunto S3 contendo as sondas que aparecem tanto em S1 quanto em S2. A

Tabela 6.5 mostra a relacao de sondas dos conjuntos S1, S2 e S3, indicando
o indice de cada sonda dentre as 7129.
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Figura 6.11: Estimativa do pareto para a base de doencas do coracao apos o
treinamento com cada método.

Tabela 6.5: Relacao de sondas em cada subconjunto

Sondas pré-selecionadas
S1 | 2020, 2288, 3847, 1882, 4196, 2402, 6200, 1674, 6803, 1807, 3605, 6405, 5808, 2001, 4377, 6919
S2 3320, 2020, 5039, 1834, 4196, 2288, 6201, 1882, 2121, 6803, 2402, 3605, 6677, 6405, 4377
S3

1882, 2020, 2288, 2402, 3605, 4196, 4377, 6405, 6803

As Tabelas 6.6 e 6.7 mostram a taxa classificacées corretas para os dados
de teste e conjunto independente (validacao + teste) respectivamente, utili-
zando as sondas definidas em S1, S2 e S3 para o classificador de Bayes e o

K-NN.

Tabela 6.6: Percentual de classificacoes corretas para o conjunto de dados de

teste

Bayes KNN
S1 | 94,1176% | 88,2353%
S2 | 94,1176% | 94,1176%
S3 100% 94, 1176%

Tabela 6.7: Percentual de classificacoes corretas para o conjunto de dados de

independente

Bayes KNN
S1 | 97,0588% | 82,3529%
S$2 | 97,0588% | 85,2941%
S3 100% 91, 1765%

Através das Figuras 6.12 e 6.13 podem ser visualizados os clusters for-
mados pelo algoritmo K-means com o conjunto de dados de teste utilizando
os subconjuntos S1 e S2 respectivamente, onde considerando estes clusters,
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obteve-se 94,1176% dos padroes agrupados em suas classes corretas para
ambos os subconjuntos.
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Figura 6.12: Clusters gerados pelo K-means para o conjunto teste utilizando
S1
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Figura 6.13: Clusters gerados pelo K-means para o conjunto teste utilizando
S2

Nas Figuras 6.14 e 6.15 sao mostrados os clusters gerados pelo K-means
para o subconjunto S3 utilizando o conjunto de dados de teste e conjunto total
de dados (treinamento + independente) respectivamente. Neste caso obteve-se
94,1176% dos dados de teste agrupados em suas classes corretas e 91,6667%
para o conjunto de dados total. Os clusters gerados pelo K-means sao visua-
lizados em relacao as duas primeiras sondas de cada subconjunto.

Através dos resultados apresentados pode-se visualizar que os subconjun-
tos S1 e S2 tém efeitos muito semelhantes, sendo iguais quando se utilizou o
classificador de Bayes tanto para o conjunto de testes como para o conjunto
de dados independente e, verificou-se uma leve superioridade de S2 nos mes-
mos casos utilizando o K-NN. Quando se utilizou o conjunto S3 verificou-se
resultados superiores em todos os casos em relacao aos outros subconjuntos.
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Figura 6.14: Clusters gerados pelo K-means para o conjunto teste utilizando
S3
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Figura 6.15: Clusters gerados pelo K-means para o conjunto total utilizando
S3

6.3 Consideracoes finqis

Neste capitulo os métodos multi-objetivo propostos para o treinamento de
RNAs foram aplicados a problemas de regressao e classificacdo com diferen-
tes caracteristicas e dimensoes, obtendo bons resultados quanto ao EQM e
acuracia mas com custo computacional relativamente elevado principalmente
nos problemas de classificacao. Os fatores determinantes para os resulta-
dos foram discutidos e o algoritmo DE utilizado no treinamento dos métodos
propostos foi considerado o principal responsavel pelo custo computacional
elevado. Foi avaliado também a aplicacao da abordagem para selecao de ca-
racteristicas a base de dados da leucemia cuja dimensionalidade € elevada. Foi
possivel verificar uma reducao consideravel do conjunto de atributos disponi-
veis e foram obtidos bons resultados quanto a acuracia para os classificadores
utilizados para teste.
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CAPITULO

7

Conclusdes

este trabalho foram desenvolvidos dois novos métodos para o trei-

namento multi-objetivo de RNAs e uma nova abordagem para sele-

cao multi-objetivo de caracteristicas. Os métodos para treinamento
de RNAs foram comparados ao método MOBJ e visam uma forma de treina-
mento diferente, de maneira que se evite o tratamento de restricées de forma
direta no algoritmo de otimizacao utilizado para o treinamento da rede. O
método DEANN utiliza uma forma de acoplar esta restricao aos limites dos
pesos da rede, o que facilita muito a implementacao do método que tem como
principio o treinamento da rede utilizando o DE. O DEANN mostrou eficacia
como pode ser visto na secao 6, tendo obtido resultados muito promissores,
necessitando apenas que se pesquise formas para diminui¢do do custo com-
putacional. Em relacao ao método NSS, considerou-se muito promissores os
resultados encontrados devido a eficacia obtida nas simulacoes realizadas,
sendo que custo computacional também foi a principal dificuldade neste mé-
todo.

O NSS além de ter obtido bons resultados nas simulacoes trouxe a adi-
cao de novas caracteristicas, promissoras para o treinamento de RNAs. A
utilizacao do sistema de coordenadas hiperesféricas para representacao do
problema de otimizacao da rede gerou uma nova regiao de busca que deve
ser melhor explorada. Os maus resultados no quesito custo computacional
podem ser decorrentes do algoritmo evolutivo utilizado para o treinamento, o
que traz a possibilidade de que utilizando-se outros métodos de otimizacao
nao linear irrestrita, o que € possivel devido a natureza da nova formulacao,
possam ser obtidos melhores resultados neste sentido. Métodos deterministi-
cos podem ser interessantes para o treinamento do método pois mesmo nao se
encontrando bons resultados com os testes realizados com o back-propagation
simples, a facilidade em se obter as derivadas facilita a utilizacao deste tipo
de método para o treinamento, necessitando-se de uma busca extensiva para
tentar se encontrar um método adequado a superficie de busca do problema
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gerado. Em relacao a geracao das estimativas do conjunto pareto-6timo, o
NSS mostrou-se mais consistente que os outros analisados, sendo que ao ga-
rantir que cada solucao permanecera em uma regiao limitada pela norma, faz
com que a unica preocupacao no treinamento seja a minimizacao do erro, fa-
zendo com que a resolucao do conjunto pareto no que diz respeito a um dos
objetivos seja facilmente controlada. Através dos resultados obtidos verifica-
se que na maioria dos casos os métodos propostos obtiveram estimativas do
conjunto pareto com boa resolucao, o que conduz a um processo decisorio
mais consistente.

Em relacao a abordagem para selecao multi-objetivo de caracteristicas, foi
apresentado um método hibrido de selecao de caracteristicas que realiza uma
pré-selecao com filtros uni-variados e uma selecao multivariada através de um
método wrapper. Na selecao multivariada utiliza-se o algoritmo Clonal como
estratégia de busca e o classificador de Bayes para avaliacao dos subconjun-
tos de caracteristicas. A classificacao de tipos de leucemia em ALL e AML teve
bons resultados com a utilizacao dos subconjuntos de sondas selecionadas
pelo método utilizado. Percebeu-se que as melhores taxas de classificacao fo-
ram alcancadas quando se combinou os subconjuntos resultantes retornados
pelo método wrapper.

Como propostas para trabalhos futuros deixa-se algumas sugestoes. Em
relacao ao DEANN sugere-se que pesquisas mais extensivas sejam realizadas
na utilizacao da abordagem, de forma que variacées do DE utilizado podem
conduzir a melhores resultados quanto ao tempo computacional. Outras me-
lhorias poderiam ocorrer com a mudanca na forma de tratamento do problema
multi-objetivo, utilizando-se outras formas de se transformar o problema ou
com a utilizacao de um DE multi-objetivo baseado em pareto-dominancia para
obtencao das solucoes.

Em relacao ao NSS sugere-se a utilizacao de novos algoritmos para o trei-
namento. Métodos deterministicos deveriam ser melhor explorados devido a
natureza da formulacao facilitar a utilizacdao destes. Possiveis dificuldades
geradas pela camada de complexidade adicionada a superficie de busca pode-
riam ser minimizadas com a utilizacao de métodos que visam a convexificacao
desta superficie como visto em [3] [25], o que facilitaria a utilizacao de métodos
deterministicos que tem como premissa que a regiao seja convexa para que o
processo de otimizacao seja eficiente.

Quanto a abordagem para selecao de caracteristicas a utilizacao de outros
filtros uni-variados ou mesmo multivariados para pré-selecao das caracteris-
ticas poderia trazer maiores parametros para comparacoes. A combinacao dos
dados obtidos pelos filtros uni-variados num momento anterior a submissao
ao método wrapper poderia gerar melhores resultados. A inclusao de novos ti-
pos de graficos para visualizacao da dispersao dos dados e agrupamento entre
classes e a utilizacao de outros classificadores para avaliacao das caracteris-
ticas selecionadas enriqueceriam trabalhos posteriores.
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