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Resumo

Redes Neurais Artificiais foram inspiradas nas redes neurais bioldgicas e as principais
semelhancgas compartilhadas por ambas sdo: capacidade de processamento de informagao de
forma paralela e distribuida, presenca de unidades de processamento simples e capacidade
de aprendizado através de exemplos. Entretanto, as redes neurais artificiais ndo apresentam
uma caracteristica inerente as redes neurais bioldgicas: modularizacdo. Em contraste com as
redes neurais artificiais, nosso cérebro apresenta dreas especializadas distintas responsdveis por
tarefas especificas como visdo, audi¢do e fala, por exemplo. Com o intuito de aproximar ainda
mais as redes neurais artificiais das redes neurais bioldgicas, foram propostas as redes neurais
modulares. Tais redes tiram proveito da modularizacdo para superar as redes neurais simples
quando lidam com problemas complexos. Um conceito crucial relacionado ao uso de redes
neurais modulares é a decomposicdo. A decomposi¢do trata da divisdo do problema original
em varios subproblemas, menores e mais simples de serem resolvidos. Cada subproblema é
tratado por um especialista (rede neural simples) especifico. Ao solucionar seus respectivos
subproblemas, cada médulo faz uso de todo o conjunto original de caracteristicas para treinar seus
especialistas. Entretanto, é esperado que diferentes médulos requeiram diferentes caracteristicas
para realizar suas tarefas. Dessa forma, ¢ importante escolher quais caracteristicas melhor
preservam a informacao discriminatdria entre classes necessdria a tarefa de classificacao de
cada médulo. Este trabalho propde uma arquitetura de rede neural modular que seleciona um
conjunto especifico de caracteristicas por mddulo, sendo este um topico pouco explorado na
literatura uma vez que, em sua maioria, os trabalhos envolvendo redes neurais modulares ndao
realizam selecdo de caracteristicas para cada mddulo especifico. O procedimento de selecao de
caracteristicas € um método de otimizacao global baseado no PSO bindrio. Outra contribuicdo
do presente trabalho € um método hibrido de sele¢do e ponderacao de caracteristicas baseado
no PSO bindrio. Foram realizados experimentos com bases de dados publicas e os resultados
mostraram que a arquitetura proposta obteve melhores taxas de classificagdo ou taxas iguais,
porém, fazendo uso de menos caracteristicas quando comparadas a redes neurais modulares
que ndo realizam a selecao de caracteristicas por mddulo. Os experimentos realizados com o
método hibrido de sele¢do e ponderacdo de caracteristicas baseado em otimizacdo por enxame
de particulas mostraram taxas de classificacao superiores as taxas obtidas pelos métodos que

serviram de comparagao.

Palavras-chave: Decomposicdo de Tarefas. Otimizagdo Global. Particle Swarm Optimization.

Redes Neurais Modulares. Selecdo de Caracteristicas



Abstract

Artificial Neural Networks were inspired by biological neural networks and the major
similarities shared by both are: the ability to process information in a parallel and distributed way,
the presence of simple processing units and the ability for learning through examples. However,
artificial neural networks do not present an inherent characteristic of biological neural networks:
modularization. In contrast to artifical neural networks, our brain has distinct specialized areas
for specific tasks such as vision, hearing and speech, for example. With the aim of bringing even
more artificial neural networks to biological neural networks, modular neural networks were
proposed. Such networks take advantage of modularization to outperform the simple neural
networks when dealing with complex problems. A crucial concept related to the use of neural
networks is the task decomposition. The task decomposition divides the original problem into
several subproblems, smaller and simpler to resolve. Each subproblem is handled by a specific
expert (simple neural network). To solve their subproblems, each module makes use of the whole
set of features to train its expert. Nevertheless, it is expected that different modules require
different features to perform their tasks. Thus, it is important to choose which features better
preserve the discriminant information among classes for each module. This work proposes a
modular neural network architecture that selects a specific set of features per module. This
approach is a topic little explored in literature since in most cases research involving modular
neural networks do not perform feature selection for each particular module. The feature selection
procedure is an optimization method based on the binary particle swarm optimization. Another
contribution of this work is a hybrid feature selection and weighting method based on binary
PSO. Experiments were carried out on public datasets and the results show that the proposed
architecture achieved better accuracy rates or equal rates, however, using less features when
compared to modular neural networks that do not select features per module. Experiments with
the hybrid feature selection and weighting method based on optimization particle swarm show
better accuracy rates when compared to other hybrids methods used in this work as comparison

methods.

Keywords: Task Decomposition. Global Optimization. Particle Swarm Optimization. Modular

Neural Networks. Feature Selection
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Introducao

Embora o trabalho precursor das redes neurais artificiais tenha sido originalmente pro-
posto na década de quarenta (1), foi s6 na década de oitenta que essa técnica de aprendizagem de
maquina recebeu uma expressiva atencdo da comunidade cientifica. Desde entdo, muitos foram
os trabalhos utilizando redes neurais artificiais para os mais diversos fins: reconhecimento de
padrdes, processamento de imagens, previsao de séries temporais, entre outros (2).

Com forte inspiragdo bioldgica, as redes neurais artificiais tiveram como modelo as
redes neurais naturais presentes em nosso cérebro. Embora consolidada no meio académico,
as redes neurais artificiais sdo alvo de criticas por ndo serem um modelo tio fiel as redes
neurais bioldgicas (3) (4). Uma das criticas direcionada as redes neurais artificiais foi a falta de
modularizacao, caracteristica inerente as redes neurais bioldgicas, visto que em nosso cérebro
ha regides especificas do cortex cerebral responsaveis por determinadas tarefas como: visao,
audicdo e memoria, por exemplo (5). Com o propédsito de modularizar o funcionamento das
redes neurais artificiais, Micheli-Tzanakou conduziu um trabalho pioneiro sobre Redes Neurais
Modulares (RNMs) para representar o funcionamento da retina de vertebrados (6). Esse foi o
primeiro trabalho a introduzir o termo redes neurais modulares (7).

Desde entdo, a pesquisa em redes neurais modulares cresceu vertiginosamente (7). O
objetivo das redes neurais modulares € tratar um problema grande e complexo como subpro-
blemas menores e de mais fécil resolucao. Cada um desses subproblemas € entdo tratado por
um dos médulos que compdem a rede neural modular. Para quebrar o problema original em
subproblemas, sao utilizados métodos de decomposi¢do de tarefas baseados no agrupamento de
padrdes semelhantes ou no agrupamento de classes semelhantes (classes proximas no espacgo de
caracteristicas) (7).

Ap6s o fim da decomposi¢do, cada um dos subproblemas € entdo tratado por um médulo
especifico ou por diferentes modulos (quando se quer ter uma maior tolerancia a falhas). A
resposta final do sistema modular € entdo a combinacdo das diferentes respostas produzidas
pelos diferentes médulos ou entdo a maior resposta produzida pelos médulos.

Um problema que surge ao utilizar as redes neurais modulares € o uso integral de todas as
caracteristicas presentes no problema original pelos diferentes médulos. Porém, como os médulos
tratam problemas menores (no contexto de problemas de classificagdo, cada médulo, geralmente,
¢ formado por menos classes e menos padrdes que o problema inicial), € esperado que utilizem
menos caracteristicas para tratarem suas respectivas tarefas. Logo, € importante selecionar de

alguma maneira as caracteristicas mais relevantes para cada um dos médulos que formam a
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topologia da rede modular, uma vez que € sabido que nem todas as caracteristicas sao tteis a tarefa
de discriminar um determinado padrdo entre as classes disponiveis. Algumas caracteristicas sao
até prejudiciais a tarefa de classificag@o visto que podem apresentar redundancia ou inconsisténcia
(8).

Como um tépico pouco explorado na literatura, o presente trabalho propde investigar
o uso de selecao de caracteristicas em cada um dos médulos de uma rede modular. Através da
selecao de diferentes conjuntos de caracteristicas por médulo, espera-se gerar redes especialistas
ainda mais compactas, com menos neurdnios na camada de entrada e menos interferéncia entre
os pesos durante a atualizacdo (9), visto que menos conexdes sindpticas serdo necessarias para
repassar a informagdo da camada de entrada para a camada de saida. Com isso, é esperado
conseguir uma melhora no desempenho final do sistema quando comparado a redes neurais
modulares em que ndo ha a selecdo de caracteristicas por médulo, acarretando assim uma
diminui¢ao do custo computacional e de armazenamento das redes neurais especialistas (redes
neurais artificiais de cada médulo). Uma abordagem de rede neural modular em que cada
modulo tem sua dimensionalidade reduzida utilizando técnica de extragdo de caracteristicas em
vez de técnicas de selecdo de caracteristicas foi desenvolvida (10). A técnica de extracdo de
caracteristicas, a saber high dimensional data clustering (11), realiza tanto a decomposi¢ao de
tarefas quanto a reducao de dimensionalidade. Entretanto, a arquitetura proposta ficou restrita a

apenas uma técnica de decomposicao de tarefas.

1.1 Objetivos

Ao decompor o problema original em subproblemas e atribuir cada subproblema a um
modulo especifico de uma rede neural modular, toda a informacao necessdria para separar os
padrdes entre as k classes existentes no problema é repassada integralmente aos diferentes
modulos da RNM. Entretanto, os subproblemas, geralmente, possuirdo menos classes € menos
padrdes, sendo provavel que informacao desnecessaria esteja sendo repassada para cada mddulo,
sobrecarregando-o.

Tendo como objetivo contornar esse problema, foi proposta uma arquitetura de rede
neural modular que seleciona automaticamente um conjunto de caracteristicas especifico para
cada médulo. O método de selecdo de caracteristicas utilizado em cada médulo € um algoritmo
de otimizacdo global baseado em enxames de particulas (12). Com o uso de selecio de caracteris-
ticas embutida, espera-se obter médulos ainda mais compactos e taxas de classificacdo melhores

quando comparado a arquiteturas que nio fazem uso da selecao de caracteristicas por médulo.

1.2 Contribuicoes da dissertacao

Como visto na secdo anterior (ver secdo 1.1), ao realizar a decomposi¢do de tarefas com

consequente criacdo dos médulos que compdem uma rede neural modular, toda a informacao
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(conjunto original de caracteristicas) que € utilizada para discriminar os padrdes dentre as classes
existentes € repassada de forma integral aos diferentes médulos. Porém, como tais médulos
tratardo, geralmente, de problemas com menos classes, caracteristicas irrelevantes podem estar
sendo utilizadas pelos diferentes médulos com provavel prejuizo ao processo de classificacao.
Poucos sdo os trabalhos na literatura que tratam da selec@o de caracteristicas para cada médulo
especifico de uma RNM, o que mostra o carater incipiente e inovador de tal drea de pesquisa.
Como exemplos de trabalhos que realizam a selec@o de caracteristicas aplicada aos médulos de
uma RNM, cabe destacar os trabalhos de Guan e Liu (8) e de Guan e Zhu (13) em que os autores
reportam bons resultados (para mais detalhes sobre esses dois trabalhos, ver secao 5.2, pag. 53).
Buscando investigar o uso de sele¢do de caracteristicas aplicado a RNMs, este trabalho resultou
nas seguintes contribuigoes:

(1) Um método hibrido de selecdo e ponderacdo de caracteristicas baseado no PSO
bindrio.

(i1)) Uma arquitetura de rede neural modular que seleciona diferentes conjuntos de
caracteristicas para cada um dos médulos que compdem a topologia da rede.

(i11) Dois artigos aceitos e publicados em duas grandes conferéncias internacionais. A

saber:

» Hybrid feature selection and weighting method based on binary particle swarm
optimization. In: IEEE 25th International Conference on Tools with Artificial
Intelligence (ICTAI), Herndon (Virginia), USA, 2013, p. 433-438.

» A modular neural architecture that selects a different set of features per module. In:
IEEE International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), Beijing, China,
2014, p. 1370-1374.

Dessa forma, os principais avangos destas contibui¢cdes em relagao aos trabalhos anterio-
res € contribuir com o fomento dessa drea de pesquisa ja que poucos sdo os trabalhos de RNM
que realizam essa abordagem e investigar o uso de novos métodos de selecao de caracteristicas
aplicados aos méodulos de uma RNM. Em Guan e Liu (8), o método de selecdo € baseado em
algoritmos genéticos e em Guan e Zhu (13), o método de sele¢do é baseado em rede neural
simples combinado com discriminante linear de Fisher. No presente trabalho, o método de
selecdo utilizado € baseado no uso do PSO binario. Como contribuicao lateral, foi proposto
um método hibrido de selecdo e ponderagdo de caracteristicas também baseado no PSO binario
que, quando comparado aos métodos hibridos utilizados por Barros e Cavalcanti (14), mostrou
resultados superiores. Os resultados obtidos nessa abordagem hibrida motivaram o uso do
algoritmo PSO bindrio como método de selecdo de caracteristicas na proposta de uma nova

arquitetura de RNM em que ha selec@o de caracteristicas por médulo.
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1.3 Estrutura geral do trabalho

Esta dissertacdo estd divida em sete capitulos. Abaixo, segue uma breve descricao acerca

do conteudo presente em cada um deles.

= Capitulo 2 - Selecio e ponderacao de caracteristicas: Esse capitulo trata da im-
portancia de selecionar as caracteristicas mais relevantes em uma base de dados,
cobrindo as principais métricas utilizadas para mensurar a importancia de um atributo
para a tarefa de classificacdo. Sdo destacadas também as trés principais abordagens

de selecdo utilizadas por algoritmos de busca;

= Capitulo 3 - Algoritmos de Otimizacao Global: Define-se otimizacdo, diferenci-
ando o tipo global da local e sdo descritos em detalhes os algoritmos de otimizacao

utilizados no presente trabalho;

= Capitulo 4 - Redes Neurais Modulares: Apresenta a motivagao para uso de tais

redes e detalha cada uma das etapas envolvidas no projeto de redes neurais modulares;

= Capitulo 5 - Métodos Propostos: Descreve os dois métodos propostos por essa
dissertacao, ja levantados na secdo 1.2. Sao apresentados os seus funcionamentos e

os detalhes de implementagdo;

= Capitulo 6 - Experimentos e Resultados: Sdo apresentados os experimentos reali-
zados sobre os métodos propostos a fim de verificar seus desempenhos e informacdes

acerca das bases de dados utilizadas;

= Capitulo 7 - Conclusdo: Resume o que foi discutido ao longo do documento e

propde sugestdes para a continuagdo do trabalho.
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Selecao e Ponderacao de Caracteristicas

Este capitulo apresentard a motivagdo para a realizacdo de selecdo de caracteristicas
explicando as trés principais abordagens utilizadas por algoritmos de busca. O capitulo também
trata das principais métricas usadas para mensurar a importancia de um determinado atributo.
Por fim, € explicado o método de ponderagdo de caracteristicas, que atribui pesos proporcionais

a importancia de cada caracteristica, mas que ndo realizam redu¢do de dimensionalidade.

2.1 Selecao de Caracteristicas

Em um tipico problema de reconhecimento de padrdes, um padrdo de entrada € descrito
por um vetor de atributos, ora também chamado vetor de caracteristicas. A representacio do
vetor de caracteristicas pode afetar o desempenho de um sistema de reconhecimento de padrdes

de trés maneiras. Sao elas:

s Performance: As caracteristicas utilizadas para descrever os padrdes fornecem
uma informacgdo a ser aprendida pelo classificador. Se essa informacao ndo for
expressiva o suficiente, o classificador terd problemas para capturd-la e utilizd-la
durante a classificagdo. Portanto, a quantidade de informacao fornecida pelo vetor
de caracteristicas pode limitar a performance do classificador visto que nem todas
as caracteristicas sdo necessdrias a etapa de aprendizagem do mesmo, algumas até

influenciam negativamente o desempenho da aprendizagem;

» Tempo de aprendizado: A quantidade de caracteristicas presente em um padrao
estd relacionada ao tamanho do espacgo de busca a ser explorado pelo algoritmo de
aprendizagem. Portanto, a presenca de muitas caracteristicas irrelevantes acarreta um
aumento desnecessdrio no espaco de busca a ser explorado e no tempo necessario

para aprender a fun¢do de classificacio;

= Numero de exemplos necessario: Quanto maior for a quantidade de caracteristicas
presentes em uma base de dados, maior serd a quantidade necessaria de exemplos

para treinar um classificador. A isso, chama-se maldi¢dao da dimensionalidade (15).

A selecdo de caracteristicas € uma etapa de pré-processamento que surge como uma alter-

nativa para mitigar esses trés topicos (performance, tempo de aprendizado e niimero de exemplos
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necessario) levantados acima. Selecdo de caracteristicas busca selecionar o subconjunto de carac-
teristicas mais relevantes que mantém ou aumentam a separabilidade de padrdes pertencentes a
classes distintas. Dessa forma, técnicas de sele¢do de caracteristicas reduzem a dimensionalidade
de um dado problema descartando aquelas que forem irrelevantes ou redundantes (16).

H4 indmeras formas para selecionar atributos. Entretanto, antes de iniciar o processo
de selecdo propriamente dito, € necessdrio encontrar uma maneira de mensurar quais atributos
descrevem melhor as diferentes classes que compdem a base de dados. Hé na literatura muitas
maneiras de quantificar a importancia de uma caracteristica para o problema em questao. Em
geral, pode-se considerar um atributo relevante para o problema de classificagdo aquele que
quando removido tem a medida de importancia considerada em relacdo aos demais deteriorada

(16). Dentre as métricas utilizadas para medir a importancia de um atributo, destacam-se (16):

» Métricas baseadas em informacdo: Determinam o ganho de informagdo de um
atributo, isto é, o ganho de informacao diante da auséncia ou presenga deste na base

de dados. Como exemplo de medida baseada em informacdo, tem-se a entropia;

= Meétricas baseadas em distancia: Definem a separagdo entre as classes baseando-se

em alguma medida de distancia (distancia Euclidiana, por exemplo);

= Métricas baseadas em dependéncia: Considera-se a correlac@o entre os atributos, ou
seja, o qudo fortemente duas caracteristicas estdo associadas ou correlacionadas uma

com a outra. Como exemplo, pode-se citar a correlacdo de Pearson;

m Métricas baseadas em consisténcia: Buscam manter a consisténcia entre os atributos.
A inconsisténcia entre atributos pode ser definida como a existéncia de atributos com

valores muito semelhantes mas pertencentes a classes distintas;

» Meétricas de precisao: Algoritmos de aprendizagem de maquina sao utilizados para
selecionar diferentes subconjuntos de dados. O subconjunto que apresentar maior

precisdo em relac@o ao problema serd definido como o subconjunto ideal.

Na drea de aprendizagem de mdquina, a selecdo de atributos se mostra como etapa muito
importante antes de se proceder a tarefa de classificacdo. Um ponto positivo ao se usar sele¢ao
de caracteristicas é a melhora do desempenho do classificador, uma vez que caracteristicas
redundantes ou até mesmo ruidosas, geralmente, sdo descartadas. Tais caracteristicas atrapalham
o desempenho do classificador. Outro ponto positivo € a reducdo do tempo de treinamento
e de execucdo do classificador, visto que serdo usadas poucas caracteristicas em relacao a
dimensionalidade original. Também pode ser levantada a questdo da compreensdo acerca
dos dados. Dados de grande dimensionalidade sdo pouco inteligiveis. Logo, com a reducao
de dimensdo, a complexidade da base é diminuida implicando uma melhor compreensao e

visualiza¢do dos dados (17).
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Do exposto acima, vé-se que a solucdo desejada em um problema de selecao de ca-
racteristicas € o menor subconjunto de caracteristicas possivel que preserve, em grande parte,
a informacao discriminatoria presente nos dados originais. Dessa forma, a tarefa de selecao
pode ser vista como um problema de busca ou otimizacao cuja funcdo objetivo seria melhorar a
eficicia dos algoritmos de aprendizagem de mdquina durante a classificagdo, bem como reduzir
o conjunto de caracteristicas utilizado. Ao avaliar os diferentes subconjuntos de caracteristicas
encontrados por algoritmos de busca, pode-se utilizar trés abordagens distintas: abordagem filtro,
abordagem wrapper e abordagem embedded. Nas se¢Oes seguintes, serdo descritas em detalhes

tais abordagens.

2.1.1 Abordagem Filtro

Na abordagem filtro, a selecdo de caracteristicas € feita em uma etapa de pré-processamento
anterior a classificacdo. O método responsével por selecionar as caracteristicas € independente
do classificador utilizado. Tal método filtra as caracteristicas irrelevantes com base em algum
critério. O processo de selecdo € rapido, porém o desempenho obtido pelo classificador apds
a selecdo pode nao ser o esperado, uma vez que o classificador ndo participa do processo de
selecdo. De acordo com a Figura 2.1, pode-se ver que apos a filtragem dos atributos irrelevantes
pelo algoritmo de seleg¢@o sobre o conjunto de treinamento, os conjuntos de treinamento e teste
tém suas dimensdes reduzidas com base no subconjunto de atributos retornado. Em seguida, o
classificador € treinado com o conjunto de treinamento ja reduzido e seu desempenho € avaliado

sobre o conjunto de teste (18).

Figura 2.1: Abordagem Filtro.
Conjunto de >( Filtragem )
Treinamento A =

Subconjunto
de atributos

Conjunto de
Treinamento
Reduzido

Conjunto de Filtra

A treinamento
Teste >\ _atributos

Conjunto de
Teste Estimativa de

Reduzido 14 Desempenho

classificador

Fonte: o autor

2.1.2 Abordagem Embedded

Na abordagem embedded, a selecdo do subconjunto de caracteristicas € realizada de

forma embutida pelo préprio classificador (a técnica que realiza a selecdo de caracteristicas



21

também € o classificador final). Essa forma de selecdo converge rapidamente por ndo ser
necessario realizar miiltiplos treinamentos. Arvores de decisio (19) sio um bom exemplo para
essa abordagem. Nas arvores de decisdo, a cada iteragdo, um atributo € selecionado baseando-
se na sua capacidade de discriminar as classes. De acordo com a Figura 2.2, o conjunto de
treinamento € utilizado pelo classificador e o resultado apds o treinamento € o subconjunto de
caracteristicas retornado, bem como o classificador ja treinado. Em seguida, o desempenho do

sistema é medido com base no conjunto de teste (18).

Figura 2.2: Abordagem Embedded.
Conjunto de . Subconjunto
: treinamento :
Treinamento de atributos

Estimativa de

Conjunto de e \ Desem enho
':'este classificador P

Fonte: o autor

2.1.3 Abordagem Wrapper

Na abordagem wrapper, a selecdo de caracteristicas € feita anteriormente a classificacio
como na abordagem filtro. Nessa abordagem, o classificador € “empacotado” na estrutura de
loop e funciona como uma caixa-preta, uma vez que o projetista ndo precisa ter conhecimento
sobre o mesmo. Cada solu¢do candidata encontrada € entdo avaliada pelo classificador do lago
(ver Figura 2.3, pag. 22). Como critério de parada da busca, pode-se adotar um determinado
limiar (taxa de acerto conseguida com o subconjunto de atributos), ou seja, caso a taxa de acerto
de um determinado subconjunto for maior ou igual a um valor tido como aceitavel, a busca tem
fim. Caso contrdrio, o processo continua. Apds terminada a busca, o conjunto de treinamento e o
conjunto de teste t€m suas caracteristicas filtradas de acordo com o subconjunto retornado na
etapa anterior. Por fim, o desempenho do sistema é avaliado sobre os conjuntos reduzidos por
um classificador independente do classificador presente no laco. A grande desvantagem desse
método € o alto custo computacional exigido, porém, geralmente, essa abordagem apresenta

melhores resultados quando comparada as outras duas (18).

2.2 Ponderacao de Caracteristicas

Outra forma de mensurar a capacidade discriminatdria das caracteristicas de uma base
de dados € através da ponderacdo. Diferentemente dos métodos de selec@o de caracteristicas, os
métodos de ponderag¢do ndo realizam redugdo de dimensionalidade. Em vez disso, tais métodos

atribuem um peso (valor real) a cada uma das caracteristicas presentes na base de dados. Esse
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Figura 2.3: Abordagem Wrapper.
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Fonte: o autor

peso € proporcional ao poder de separabilidade de cada caracteristica em relagdo as classes
existentes. Os algoritmos de ponderacdo de caracteristicas podem ser divididos em dois grupos
(20): (1) o primeiro grupo compreende aqueles que realizam uma busca por um conjunto de
pesos através de um processo iterativo no qual cada conjunto de pesos, gerado aleatoriamente,
¢ avaliado por um classificador e com base nessa resposta decide-se pelo uso desse conjunto
de pesos ou pela geracdo de novos pesos e (ii) o segundo grupo compreende os métodos que
calculam os pesos utilizando algum modelo pré-existente como, por exemplo, probabilidades
condicionais, projecao de classe ou informagao mutua (21).

Como exemplos de algoritmos pertencentes ao primeiro grupo, pode-se citar os trabalhos
de Raymer et al. (22) e Punch et al. (23) em que ambos fazem uso de algoritmos genéticos
combinados com a técnica k-NN na busca de um vetor de pesos 6timo para os problemas tratados.
O classificador k-NN € responsdvel, nesses trabalhos, por fornecer um feedback para que os
algoritmos genéticos procedam a selecdo de um novo conjunto de pesos.

Como exemplo de algoritmo pertencente ao segundo grupo, tem-se o trabalho de Guvenir
e Akkus (24) em que os autores propdem uma extensao do algoritmo kKNNFP (k Nearest Neighbor
Algorithm on Feature Projections) que incorpora a atribui¢do de pesos para caracteristicas com o
intuito de mensurar as caracteristicas mais relevantes. O processo de atribui¢ao de pesos € feito
por um algoritmo proposto pelos autores (24). Outro exemplo de trabalho pertencente ao segundo
grupo foi proposto por Paredes e Vidal (25). Nesse trabalho, uma medida de dissimilaridade é
proposta para melhorar o desempenho do k-NN de forma que padrdes pertencentes a uma mesma
classe tenham pequenas distancias enquanto que padrdes de classes distintas tenham distancias
maiores. Os autores também propdem um técnica chamada programacdo fracional para calcular

o vetor de pesos.
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2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as defini¢des e diferencas de selecdo e ponderagdo de
caracteristicas, duas abordagens que tratam de determinar as caracteristicas mais importantes no
processo discriminatério entre classes. Também foram vistas as principais métricas utilizadas
para medir a importancia de um atributo. Na busca pelo menor subconjunto de caracteristicas,
foram vistas as trés maneiras de realizar a busca (abordagens filtro, wrapper e embedded). Na
parte que trata de ponderacao de caracteristicas, foram vistos os dois grupos de algoritmos que

realizam ponderacgdo de caracteristicas com alguns exemplos de trabalhos na literatura.
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Algoritmos de Otimizacao Global

Otimizacao € definida como a tarefa de encontrar a melhor solu¢c@o dentre um conjunto
de possiveis solugdes (26). O processo de busca parte de uma solu¢do inicial ou de um conjunto
delas (algoritmos que trabalham com populacdes, como € o caso dos algoritmos genéticos (AGs),
por exemplo) e, iterativamente, sdo realizadas operagdes que guiam o processo de busca para
dire¢des que contenham a melhor solug@o possivel ou até mesmo um conjunto delas.

Em termos matematicos, seja uma fung@o f: R"” — K. Seja S o conjunto de possiveis
solugdes para um determinado problema e considere o problema de minimizar f(s) onde s € S
. Se s €S e se existe uma vizinhanca de s denotada por V(s,) C S de forma que Vs € V(sl),
f(s) > f(s), entdo s & chamado de minimo local da fungdo f. Jises € Se f(s) > f(s ),V
s € V(s/), com s # s, entdo s é dito uma solucdo 6tima local da fungdo f. Das conclusdes acima,
vé-se que uma determinada solugdo s €5 éditauma solucdo 6tima global para o problema em
questdo se Vs € S, com s # s , fs) > f(s/).

A busca local tem como objetivo encontrar a melhor solucdo em uma restrita regido do
espaco de busca. J4 a busca global tem como meta encontrar a melhor solucio possivel de todo o
espaco de busca. O resultado da busca local esté atrelado ao ponto de busca inicial, ja na busca
global essa dependéncia é menor. Porém, o custo computacional de algoritmos de busca global é
superior aos custos de algoritmos de busca local uma vez que o espaco a ser explorado € muito
maior. Diante do alto custo computacional para se encontrar a solu¢do 6tima global, uma solugao
6tima local se mostra bastante atraente, até porque, dependendo do problema, encontrar o 6timo
global torna-se invidvel (26).

A seguir, serdo descritos os algoritmos de otimizacao global utilizados neste trabalho.

3.1 Tabu Search

O algoritmo de busca Tabu Search (TS) foi desenvolvido independentemente por Glover
(27) e Hansen (28) para solucionar problemas de otimiza¢do combinatoria. Tabu Search é um
método de busca iterativa caracterizado pelo uso de uma memdria flexivel. A cada iteracdo do
algoritmo, um ndmero limitado de novas solucdes é gerado e avaliado. Dessa quantidade de
solugdes avaliadas, a melhor solu¢do, em termos de fun¢do de custo, € aceita como a nova solu¢@o
atual mesmo que o seu custo seja maior do que o custo da solugdo corrente. Assim, explorando
e escolhendo a melhor solucdo de uma vizinhanga como nova solugdo atual, o algoritmo Tabu

Search consegue escapar de minimos locais (29).
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Durante as itera¢des, o algoritmo faz uso de uma lista (memdria) onde sdo armazenadas
as T solucdes visitadas recentemente. A finalidade da lista € evitar que haja ciclos durante
a busca da melhor soluc@o na vizinhanga, sinalizando quais movimentos devem ser evitados
(tabu) nas préximas iteracoes (30). O tamanho da lista tabu é um fator crucial, que influencia
diretamente o desempenho do algoritmo. Ao definir o tamanho da lista, deve-se tomar cuidado
para que nao seja escolhido um valor muito pequeno, limitando o espaco de busca a pequenas
regides, ocasionando assim, ciclos durante a busca. Da mesma forma, deve-se tomar cuidado
com valores muito grandes, o que acarretaria um aumento no custo computacional ja que a
vizinhanca a ser explorada seria formada por muitas solucdes (30).

Definido o tamanho da lista como T, serdo armazenadas na memoria as T solucdes
recentemente visitadas. Quando o tamanho da lista € atingido, a solu¢cdo mais antiga armazenada
na lista é removida para que seja armazenada a nova solug¢do que nao é fabu, obedecendo a
politica FIFO (first-in-first-out).

O Algoritmo 3.1 contém o pseudo-codigo da técnica Tabu Search. Nele, S representa o
espago de possiveis solugdes, sy representa a melhor solugdo encontrada até o momento e f
representa uma funcao de custo real. O objetivo do algoritmo € encontrar o minimo ou maximo

global da funcgdo f.

Algoritmo 3.1 Pseudo-cédigo Tabu Search

5o < solucdo inicial € S
lista tabu < s
I <— ntimero de iteragdes
V < vizinhanga de uma solugdo
Spsf < So (melhor solug@o at€ 0 momento)
parai=0— 17— 1 faca
gerar a vizinhanga V de s;
encontrar a melhor solucao s de V que ndo seja tabu
Si+1 < s
Atualizar lista tabu inserindo s;4 |
Atualizar sp,r se f(siy1) < f(Spsr)
: fim para
retorne s

D AN AN i S

—_— = =
N7 2

O algoritmo tem fim quando € atingida a quantidade maxima de iteracdes (I), retornando
a melhor solugio s,r. A quantidade de vizinhos a ser gerada € um pardmetro varidvel do

algoritmo e a maneira como eles sdo gerados esta atrelada a codificacio das solucdes.

3.2 Simulated Annealing

A técnica Simulated Annealing (SA) € inspirada no processo de esfriamento de sélidos,
que tém reduzidas as suas temperaturas lentamente até que sejam formadas estruturas cristalinas

perfeitas (31). Na analogia entre um problema de otimiza¢do combinatdria € o processo de
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aquecimento (annealing), os estados dos sdlidos representam as possiveis solugdes para o
problema de otimizacao, as energias dos estados correspondem aos valores da funcio objetivo
computados para estas solucdes e o estado de energia minima corresponde a solu¢do 6tima do
problema (30).

O algoritmo € formado por uma sequéncia de iteragdes em que cada iteracao consiste
em mudar aleatoriamente a solug¢do corrente, a fim de criar uma nova solu¢do na vizinhanca
que seja melhor do que a solucdo atual (31). Uma vez criada a nova solucao, o seu custo é
computado e a variagdo no custo (AE) € utilizada para decidir pela aceitagdo ou ndo da nova
solucdo como solugdo atual. Se o custo da nova solugdo for menor do que o custo da solugdo
atual, ela € imediatamente aceita como solucao atual. Caso contrério, ela pode ser aceita ou nao
de acordo com o critério Metropolis, baseado na probabilidade de Boltzman (32).

De acordo com o critério Metropolis, um nimero aleatério 6 no intervalo [0,1] é gerado

a partir de uma distribui¢o uniforme. Se § < e(~AE/T)

onde AFE representa a variacao dos
custos entre a solucdo atual e a nova solugdo e T representa o pardmetro temperatura presente no
algoritmo, entdo a solucio gerada € aceita como solucdo atual. Do contrario, a solu¢do atual ndo
sofre alteracdo e o processo continua. Existem vérios esquemas de resfriamento responsaveis
tanto por definir a temperatura inicial quanto pela regra que iterativamente reduz o valor da
temperatura. Por ser um dos esquemas mais utilizados, foi adotado o esquema de resfriamento

geométrico (30). O Algoritmo 3.2 contém o pseudo-codigo da técnica Simulated Annealing:

Algoritmo 3.2 Pseudo-cédigo Simulated Annealing

1: So < solucdo inicial € §
2: Ty < Temperatura inicial
3: I <~ numero de iteragdes
4: parai=0—1—1 faca

5 gera nova solugdo s

6 se f(§) < fgSi) entio

7: Siy1 8

8: senao )

9: Siy1 S com probabilidade e S (S)=F(Si)l/Ti
10: fim se
11: i+—i+1

12: Atualiza temperatura 7;
13: fim para

retorne S;

No Algoritmo 3.2, S representa o espaco de possiveis solucdes e f representa uma funcio
de custo real. O objetivo do algoritmo é encontrar o minimo global s, tal que f(s) < f (s/), N
s €8.0 algoritmo tem fim quando € atingida a quantidade maxima de iteragdes I, retornando a

melhor solucdo encontrada até entdo (solucao atual).
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3.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) foram inspirados na teoria da evolucao das espécies de
Darwin (33). Diferentemente de outras técnicas de otimizacdo, os AGs realizam uma busca
paralela no espaco de solugdes, visto que trabalham com um conjunto de solugdes candidatas
simultaneamente. A esse conjunto de solu¢des € dado o nome de populacdo. Cada solugdo
candidata que compde a populacdo recebe o nome de individuo ou ainda cromossomo. A cada
individuo da populagdo estd associado um valor denominado aptidao, que mede a qualidade da
solugdo para resolver o problema em questao.

Os AGs trabalham em cima de uma populacio inicial. A formagdo dessa populagdo inicial
se da através de duas maneiras: uma forma consiste em usar solucdes produzidas aleatoriamente.
Esse método € aconselhado para problemas em que ndo ha um conhecimento a priori sobre a
natureza do problema. A outra maneira emprega um conhecimento a priori sobre o problema
de otimizagao em questdo. Neste caso, esse conhecimento € usado para obter um conjunto de
critérios de forma que as solucdes que satisfacam esses critérios sao reunidas para formar a
populacdo inicial. A diferenca principal entre os dois métodos, em termos de eficiéncia, estd no
tempo necessdrio para convergir a uma solug@o 6tima ou préxima da 6tima. A segunda maneira,
geralmente, requer menos tempo do que a primeira para convergir (30).

Os operadores genéticos sao responsaveis pela selecao dos individuos mais aptos da
populagdo para reproduzirem e pela garantia da diversidade génica. O operador genético de
selecdo desempenha um importante papel no processo evolucionério, que € o de direcionar a
busca para regidoes onde se encontram as melhores solugdes para o problema abordado. Alguns
dos principais operadores de sele¢do sao o método de selecdao proporcional (método da roleta) e
a selecdo baseada em torneio. No método da roleta, os individuos da populacdo ocupam espacos
(slots) na roleta proporcionais aos seus valores de aptidao, de forma que individuos com maiores
valores de aptiddo terdo maiores chances de serem selecionados para a fase de reproducdo, porém,
ha o risco do individuo mais apto nao ser selecionado.

Ja no método de selecdo por torneio, os individuos sdo selecionados aos pares € o
individuo que possuir maior valor de aptidao de cada par € selecionado para a fase de reproducao.
A desvantagem desse forma de selecio é que individuos com os menores valores de aptiddao da
populagdo ndo terdo chances de serem selecionados. No método da roleta, ainda ha a chance
mesmo que pequena.

Depois de selecionados os individuos, tem inicio o processo de reproducgdo. Os opera-
dores genéticos responsaveis pela etapa de reproducdo sao os operadores de mutacdo e recom-
binacdo génica (crossover). A mutagdo € um operador undrio, isto &, trabalha em cima de um
unico individuo invertendo os seus bits de acordo com uma certa probabilidade. Por sua vez, a
recombinagdo génica € um operador que trabalha com dois ou mais individuos, no qual novos
individuos sdo gerados a partir das informagdes presentes nos individuos pais. Tanto o crossover

quanto o operador de muta¢do adicionam diversidade a populacio, permitindo que novas dreas
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do espaco de busca sejam exploradas (34). O Algoritmo 3.3 contém o pseudo-c6digo de um

algoritmo genético tipico.

Algoritmo 3.3 Pseudo-cédigo Algoritmo Genético

f < func¢do de aptidao
k <— nimero de individuos na populagdo
p < populacdo inicial com k individuos gerados aleatoriamente
g < numero de individuos que permanece na geracao seguinte
r < fracdo da populacgdo substituida apds crossover
m <— taxa de mutacgdo
h < individuo
parai=0 — k faca
Para cada h em p, calcular f(h)
fim para
: while critério de parada ndo € atingido faca

D AN AN A i e

—_ =
—_ O

12: Criar uma nova geracao p,

13: Selecionar com base na aptidao (1 - r)*g membros de p para adicionar em p,,

14: Selecionar rx* g /2 pares de individuos de p com base na aptidao para reproduzirem

15: Adicionar a descendéncia produzida no passo 15 em p,

16: Selecionar m por cento dos membros de p,, para terem um bit invertido aleatoriamente
17: D < Dn

18: parai=0 — k faca

19: Para cada h em p, calcular f(h)

20: fim para
21: fim while
retorne Retornar o individuo de p com maior valor de aptidao

3.4 Particle Swarm Optimization

PSO (Particle Swarm Optimization) € uma técnica de otimizacdo baseada em populagdes,
proposta inicialmente por Kennedy e Eberhart (35) em 1995. O algoritmo PSO, assim como
outros algoritmos evoluciondrios, € um algoritmo estocéstico, que ndo necessita de informagao
sobre o gradiente descendente derivado da funcdo erro. A ideia por trds do PSO € que a partir
de simples interagdes locais entre os individuos, emergem comportamentos coletivos mais
complexos como andar em bandos ou explorar ambientes (36).

Diferentemente de outras técnicas de otimizacdo, o PSO trabalha simultaneamente
com uma populacao de solucdes candidatas em que cada solugdo recebe o nome de particula,
dai o nome particle swarm. O PSO é um algoritmo iterativo cujas solu¢des candidatas sao
continuamente melhoradas. As particulas compartilham informagdes entre si de tal maneira
que elas lembram a melhor solugdo visitada até o momento (regido onde ela foi encontrada).
Informagdes sobre minimos globais também sdo compartilhadas por toda a populacido. Baseando-
se nessa interacao entre os individuos da populagdo, geralmente, chega-se a uma melhor solucao

em comparagdo a métodos em que ndo ha essa simbiose.
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Em comparacdo com os algoritmos genéticos, que também sdo algoritmos evolutivos
que trabalham com populacdo, ha diferencgas claras entre os dois. Enquanto os AGs apenas
rastreiam a posicdo das melhores solucdes, o PSO mantém informacgao sobre posicao (local
no espaco de busca em que se encontra a solu¢io candidata) e velocidade (vetor adicionado a
posicao da particula e que € responsavel por direcionar o processo de busca) da melhor solug¢do
encontrada por um determinado individuo, bem como mantém informacdes sobre a melhor
solugdo encontrada por todo o enxame (37). Além disso, o PSO néo faz uso de operadores de
mutacdo e crossover como os AGs. A diversidade da populacio € obtida através de operacdes
matemadticas simples, responsaveis por atualizar a posi¢do e velocidade das particulas. Dessa
forma, os principais atrativos do algoritmo PSO sao a facilidade de implementagdo, baixo
custo de memoria e velocidade, além de ser possivel utilizar o PSO em problemas em que é
computacionalmente caro obter o gradiente de uma funcao.

Cada particula que compde o enxame pode ser vista como uma solugdo potencial para o
problema em questdo. A cada iteragdo do algoritmo, as solucdes sdo avaliadas através de uma
func¢do objetivo que atribui as mesmas um valor de aptiddo que representa o quao boa € aquela
solugdo para o problema que estd sendo tratado. Assim, cada solu¢do candidata pode ser vista
como uma particula “voando” através do espaco de busca a procura do minimo ou maximo da
func¢do objetivo. Basicamente, o PSO € formado por trés vetores com n componentes em que n
representa a dimensdo do espaco de busca. Para cada dimensdo j que compde uma particula i,

temos:
(1) X;j, que representa a posi¢ao atual
(i1) v;j, que representa a velocidade atual
(iii) y;;, que representa a melhor posi¢éo visitada pela particula

Durante o processo iterativo, a posi¢ao de cada particula € alterada pela adi¢dao da
velocidade a posi¢do atual que € definida por:

Xij(t+1) = xij(t) +vij(1 + 1)

Na Equacao 3.1, o vetor velocidade € responsdvel por direcionar o processo de busca
e reflete tanto o conhecimento adquirido pela particula quanto o conhecimento proveniente da
interacdo com as outras particulas que compdem o enxame. A atualizacdo do vetor velocidade é

dada da seguinte forma:

vij(t+1) = vi(t) +c1rly; (1) — xij ()] + cara;[§ (1) — xi5(2)]

Na Equacgdo 3.2, os termos r; e rp sdo valores aleatérios definidos no intervalo [0,1]
responsaveis por introduzir um comportamento estocastico ao algoritmo. Os segundo e terceiro

termos da soma na Equacdo 3.2 representam, respectivamente, os componentes cognitivo e
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social. O componente cognitivo indica a melhor posi¢do visitada por uma determinada particula
enquanto o componente social indica a melhor posicao j4 alcancada por todo o enxame (melhor
posicao global). A melhor posi¢ao global € representada por ¥ enquanto a melhor posicao local
de cada particula i € denotada por y;. Outros trabalhos que fazem uso do algoritmo PSO muitas
vezes tratam § e y; como gbest e pbest, respectivamente.

Por sua vez, os termos ¢ € ¢;, que geralmente possuem valores no intervalo [0,2], sdo
constantes positivas utilizadas para dimensionar a contribui¢cdo dos componentes cognitivo e
social na atualizacdo da velocidade. Também chamados de coeficientes de aceleracio, os termos
1 € ¢, em outras palavras, indicam o tamanho do passo a ser dado pela particula, a cada iteragao,
na dire¢d@o da melhor posi¢do individual e global encontradas até o momento (38).

Um aspecto importante que tem um impacto na eficicia de uma técnica de otimizagao
esta relacionado ao equilibrio entre a exploracdo global e a exploragdo local (refinamento da
busca). A exploragdo global define a capacidade do algoritmo em explorar diferentes regides
do espacgo a procura de um bom 6timo. Em contrapartida, a exploracdo local € a habilidade
do algoritmo em concentrar a busca a pequenas regides promissoras com o intuito de refinar
(aprimorar) a solucdo candidata (36).

No contexto do PSO, esse balanceamento entre exploracdo e refinamento € conseguido
através da limitagdo da velocidade v;;. Assim, o valor da velocidade em cada dimensdo fica
restrito ao intervalo [—Vyax, Vinax], buscando dessa forma reduzir as chances que uma particula
tem de extrapolar os limites do espago de busca. Se o espaco de busca é definido pelas fronteiras
[—Ximaxs> Xmax], €ntdo o valor de v,y € definido como vy, = k X X0 onde 0.1 < k < 1.0 (37).

Com a boa aceitagdo do PSO na comunidade cientifica, muitos foram os trabalhos que
utilizaram o PSO como técnica de otimizacao e muitas foram as modificagcdes propostas ao
PSO original. Uma das modifica¢des largamente utilizadas foi a introdu¢do do peso inercial
(w) na atualiza¢do da velocidade, proposta por Shi e Eberhart (38). O peso inercial controla o
grau de exploracdo do espacgo de busca e geralmente seu valor decresce linearmente de 0.9 a
0.4. Isso permite ao PSO explorar grandes dreas do espaco de busca no inicio da execugio e
gradualmente ir refinando a busca pelas melhores solugdes a regides restritas do espaco. Assim,
com a introducao do peso inercial, a atualizacdo da velocidade das particulas fica definida pela

Equacao 3.3.

vij(t4+1) = wvij(t) +erryly; () — xij ()] +coraj[§(t) — xi5(1)]

Uma outra modificacdo feita no tradicional algoritmo PSO esta relacionada a natureza
do problema. O PSO foi concebido originalmente como uma técnica de otimizag@o para espacos
continuos. Entretanto, muitos problemas de otimizac@o ocorrem em espacos discretos. Visando
a adequacdo do algoritmo a esses casos, Kennedy e Eberhart propuseram o PSO para universos
discretos e batizaram-no como BPSO (Binary Particle Swarm Optimization) (39). Na secao

seguinte, serd descrito o BPSO, que pouco difere do PSO original, e o IBPSO (Improved Binary
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Farticle Swarm Optimization) (12), que resulta de uma ligeira modificagdo no BPSO.

3.4.1 Binary Particle Swarm Optimization

No PSO discreto, as particulas podem ser vistas como “pontos” se aproximando ou se
afastando das arestas de um hipercubo através da inversao de varios bits que compdem a particula
(39). Em sua versdo discreta, os valores de x; (posi¢ao de uma particula) e y; (melhor posi¢ao
visitada por uma particula) sdo restritos ao conjunto (0,1). Porém, ndo ha restri¢do quanto ao
valor da velocidade de cada particula, ou seja, o valor da velocidade pode assumir valores reais.

Como a velocidade € responsdvel por alterar a posi¢ao de cada particula que compde o
enxame e como no PSO discreto as posi¢des assumem os valores 0 ou 1, a velocidade aqui passa
a ser vista como uma probabilidade que representa a chance de uma determinada posicao da
particula ter seu valor trocado. Vista agora como uma probabilidade, a velocidade no PSO binario
passa por um processo de normalizacdo através da funcao sigmoide logistica, para assegurar que

seus valores estejam no intervalo [0,1]. Essa normalizacdo € definida pela Equacao 3.4.

V(1) = sig (v (1) = ——s

- 1+e Vi)

Ap6s a normalizacdo da velocidade, o seu valor passa a indicar a chance do bit de uma
determinada posicao da particula ter seu valor trocado. Por exemplo, supondo que a velocidade,
apos a aplicacao da fungdo sigmoide, seja 0.4, isso indicaria uma chance de 40% do bit assumir
valor 1 e 60% de chance do bit assumir valor 0. Como a velocidade passa a ter uma significado
probabilistico no PSO bindrio, a maneira de atualizar a posi¢do de uma particula difere do PSO
original, entretanto, a forma como € atualizada a velocidade da particula continua a mesma

descrita pela equacao 3.3. A forma de atualizar as posi¢des das particulas passa a ser:

1 se I’3j<Sig(V,'j(l+1)), .
3.5

X;j(t+1)=
IJ( ) 0 sergjzsig(vij(t+1)).

Na Equagdo 3.5, r3;(t) ~ U(0, 1). Em outras palavras, ¢ gerado um niimero aleatério no
intervalo [0,1] para cada dimensao da particula e seu valor é comparado com a probabilidade de
cada dimensdo para decidir se o bit serd trocado ou nao de acordo com a equagio acima.

Chuang et al. (12) fizeram uso do PSO bindrio com uma ligeira modificagdo para
selecionar as caracteristicas mais relevantes de dados de expressao génica. Os autores observaram
que caso a melhor solucdo global encontrada pelo enxame de particulas permanecesse a mesma
por um determinado niimero de iteracdes, ficaria configurado que a melhor solugdo global (¥)
estaria presa em uma regido de 6timo local. Para escapar dessa regidao de 6timo local e alcangar
melhores resultados de classificag¢do, selecionando um menor nimero de genes (caracteristicas),
os autores propuseram “resetar” a particula § para a posi¢ao zero. Essa nova variag@o do algoritmo
BPSO, batizada pelos autores de IBPSO (Improved Binary Particle Swarm Optimization), evita
as regides de minimo, procurando por regides mais promissoras (altas taxas de classifica¢do) e
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que tenham um baixo nimero de caracteristicas (genes no caso do trabalho original) uma vez
que os demais genes buscam se aproximar do ¥ que estd na posi¢ao zero (sem caracteristicas)
(12). Empiricamente, os autores definiram que trés iteracdes, com o valor de § permanecendo
imutdvel, seriam suficientes para afirmar que o ¥ estaria preso em uma regiao de 6timo local.
Ao resetar a particula § para zero, as melhores posi¢cdes encontradas por cada particula
(y;) sdo mantidas. O ato de resetar a posi¢cao da melhor solugdo global sinaliza que nenhuma das
caracteristicas € selecionada para formar o melhor subconjunto de caracteristcias. O algoritmo
tem continuidade com o ¥ sendo zero. Ao decorrer do processo iterativo, as particulas que
compdem o enxame modificariam suas posi¢des em dire¢do a posi¢do § e o préprio § se
deslocaria para novas regides do espaco de busca. O Algoritmo 3.4 contém o pseudo-cédigo da
técnica IBPSO que € idéntico ao pseudo-cédigo do algoritmo BPSO a néo ser pelas instrucdes

presentes nas linhas 11, 12 e 13:

Algoritmo 3.4 Pseudo-cédigo Improved Binary Particle Swarm Optimization

—

. Inicializar aleatoriamente o enxame de particulas

2: while nimero de iteragdes ou critério de parada ndo ¢ atingido faca
3: Avaliar o valor de aptiddao de cada particula através do 1-NN (vizinho mais préximo.
Algoritmo k-NN com k igual a 1)
4: para i = 1 — nimero de particulas faca
5: se Aptiddo de X; € maior que a aptiddo de y; entao
6: y; < Xi
7: fim se
8: se H4 no enxame uma particula com aptiddo maior que § entao
9: y < posic¢ao dessa particula
10: fim se
11: se Aptidao de § é a mesma Max vezes entao
12: resetar y
13: fim se
14: para j = 1 — ndmero de dimensdes da particula faca
Is: Vij(t+1) = wvi(t) +cirily;; (1) —xi ()] + cara[§5() — i (1)]
16 se V;j(t+1) & (Vinin, Vinax) entdo
17: vij(t+ 1) = max(min(Vipax, vij(t + 1)), —Vinax)
18: fim se
19: sig(vij(t+1)) = W
20: se r3j < sig(v;j(t+ 1)) entdo
21: X;j(t+1)«1
22: senao
23: X;j(t+1)«0
24: fim se
25: fim para
26: fim para
27: Continuar o algoritmo com a préxima geracao até o critério de parada ser atingido
28: fim while

Como dito anteriormente, para que um algoritmo de otimizacdo tenha sucesso, € necessa-
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rio garantir o equilibrio entre a exploracio global e local. No BPSO, esse equilibrio € realizado
através da limitagdo das velocidades médxima e minima de uma particula. O trecho de cédigo da
linha 16 até a linha 18 do algoritmo IBPSO garante que uma particula nao extrapole os limites
do espaco de busca através, justamente, da restricao das velocidades.

Apo6s o calculo das novas velocidades, é gerado um ndmero aleatério no intervalo
[0,1] para cada dimensdo da particula (r3;) que por sua vez € comparado com as respectivas
probabilidades de cada dimensdo da particula. Se o valor de (r3;) for menor do que a sua
respectiva probabilidade, entdo aquela dimensdo (caracteristica no contexto de problemas de
selecdo) € selecionada como caracteristica necessdria para a proxima iteragdo, senao a referida

dimensao nio € selecionada para compor a proxima iteragao.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi visto o significado de otimizagdo. Sublinhou-se a diferenca entre
otimizagdo local e global. Foram detalhados os algoritmos de otimizagao utilizados no presente
trabalho como Tabu Search, Simulated Annealing e Particle Swarm Optimization. Além do PSO
tradicional, foram vistas em detalhes a versdo binaria do PSO e uma versiao melhorada do PSO

bindrio que foram utilizadas pelas técnicas propostas nesta dissertacao.
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Redes Neurais Modulares

As redes neurais artificias (RNAs) foram inspiradas nas redes neurais bioldgicas presentes
nos cérebros de seres humanos. As principais caracteristicas em comum com as redes neurais
bioldgicas sdo a capacidade de processamento de informacao de forma paralela e distribuida,
a presenca de unidades de processamento simples, a presenga de detectores de caracteristicas
e a capacidade de aprendizado através de exemplos (1). Entretanto, tais redes nao apresentam
uma caracteristica inerente as redes neurais bioldgicas: modularizacdo, visto que nosso cérebro
possui dreas especializadas distintas (mddulos) responsdveis por tarefas especificas como: visao,
audicao e fala (5). Logo, para aproximar ainda mais as redes neurais artificias das redes neurais
bioldgicas, foram propostas as redes neurais modulares (RNMs). Tais redes consistem de
varios médulos (redes neurais simples) que funcionam de forma integrada, sendo cada mddulo
responsdvel por solucionar uma subtarefa, menor e mais simples que o problema original.

Com o aumento no nimero de pesquisas sobre redes neurais modulares, muitas foram as
arquiteturas propostas para resolver uma variedade de problemas (7). Contudo, tais arquiteturas
ndo apresentam um padrao bem definido como as RNAs, por exemplo. Analisando diferentes
arquiteturas, Auda e Kamel (7) sugeriram trés etapas principais como sendo comuns a maioria
das arquiteturas de RNMs: decomposi¢do de tarefas, treinamento dos médulos e tomada de

decisdo (ver Figura 4.1).

Figura 4.1: Trés etapas principais de uma arquitetura de rede neural modular.

Decomposicao de Tarefas

. %
Treinamento dos Mdodulos

A 4
Tomada de Decisdo

Fonte: o autor

A decomposic¢do de tarefas nada mais € que a decomposi¢cao do problema original em

varios subproblemas (subtarefas). Dessa forma, as subtarefas representam pequenos pedacos da
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tarefa inicial que podem ser solucionados separadamente por cada um dos médulos. Geralmente,
cada moédulo fica responsével por solucionar uma subtarefa diferente. Em casos em que se
preza por uma maior tolerancia a falhas, diferentes médulos ficam responsaveis por solucionar
uma mesma subtarefa. A decomposicdo de tarefas apresenta a mesma ideia da abordagem
dividir-para-conquistar.

Ap6s a formacdo dos médulos, a rede € treinada, podendo ser em paralelo, uma vez que
as subtarefas sdo problemas independentes ou em uma certa ordem especifica, caso a arquitetura
apresente modulos dispostos em camadas (resposta de um médulo serve como entrada para outro
imediatamente seguinte). Uma vez treinada a rede, os modulos passam a representar especialistas
responséveis por tratar um determinado subproblema. Quando tem fim a etapa de treinamento,
inicia-se a integracao dos diferentes resultados produzidos pelos diferentes especialistas em uma
unica decisdo (resposta), fase da tomada de decisao.

Uma vez que o desempenho da rede neural modular é fungao dessas trés etapas (decom-
posicao de tarefas, treinamento dos médulos e tomada de decisdo), a RNM precisa fornecer um
equilibrio razodvel entre a simplificacdo conseguida através da decomposicao e a eficdcia da
tomada de decisdo. Enquanto a etapa de decomposi¢do de tarefas tenta produzir subtarefas as
mais simples possiveis, os médulos buscam fornecer a informacao estratégica necessaria para
que a etapa da tomada de decisdo tome uma decisao global precisa (7). Essas trés etapas se
bem conduzidas levam a uma arquiterura de RNM que, geralmente, implica algum ganho para
o tratamento do problema, seja em taxas de acerto durante a classificacdo, simplicidade nas
topologias ou em tempo de processamento. Nas proximas se¢des, cada uma dessas trés etapas
envolvidas na concepg¢do de uma rede neural modular sera descrita e casos de cada uma delas

serdo exemplificados.

4.1 Decomposicao de Tarefas

Sendo uma das etapas cruciais ao se projetar uma arquitetura de rede neural modular,
a decomposicao de tarefas divide um problema complexo em subproblemas mais simples e
faceis de serem resolvidos. Ao fazer a decomposi¢do, automaticamente tem-se a quantidade de
modulos resultante que formaré a arquitetura final. As maneiras mais utilizadas para gerar os
modulos sdo baseadas no agrupamento de classes e no agrupamento de padroes semelhantes.

As técnicas de decomposicao de tarefas ainda podem ser classificadas quanto a automati-
zacgdo, isto €, se a decomposicao se da de forma manual ou automadtica. Na decomposi¢do manual,
especialistas em um determinado tipo de problema sdo responsaveis pela etapa de decomposi¢ao.
Dois exemplos desse tipo de decomposicao sdo a decomposi¢ao explicita e a decomposicao
manual pelas classes.

Na decomposi¢do explicita, o especialista pode separar o volume de dados em dois
modulos de acordo com a presenga de ruidos ou no caso de desbalanceamento entre classes, por

exemplo. Dessa forma, um médulo conteria os dados ruidosos e o outro conteria os dados sem
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ruidos bem como um mdédulo abrangeria os padrdes das classes minoritdrias (dificil classificacido
devido a insuficiéncia de dados) e o outro médulo, os padrdes das classes majoritdrias. Ja na
decomposicdo manual pelas classes, a decomposi¢ao se baseia na similaridade entre classes.
Como exemplo, pode-se citar o reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos. Dada a
similaridade entre os digitos 1 e 7 e os caracteres “e” e “i”, por exemplo, padrdes desses grupos de
classes semelhantes sdo agrupados em mddulos separados, responsaveis por suas classificacoes,
uma vez que sdo mais dificeis de serem diferenciados.

Diante da impraticabilidade de se usar métodos de decomposicdo manuais para uma
variedade de problemas devido a dificuldade da presenca de especialistas, além da elevada
possibilidade de haver estimativas erradas acerca da quantidade de médulos, faz-se necessério o
uso de métodos de decomposicio de tarefas automaticos. Algumas técnicas de decomposi¢cao
de tarefas automadticas descritas a seguir compreendem: algoritmos genéticos, crosstalk tables
e decomposi¢do por agrupamentos, que por sua vez abrange os mapas auto-organizaveis e o

algoritmo k-médias.

4.1.1 Algoritmos Genéticos

Uma forma automaética de decomposicao de tarefas por agrupamento de classes sao
os algoritmos genéticos (40). Nessa abordagem, cada individuo p € um vetor de tamanho n,
onde n representa o numero de classes do problema tratado. Cada gene p; do cromossomo
p varia de 1 a kK em que k € o nimero de grupos. Dessa forma, a classe ¢; pertence ao grupo
(m6dulo) p;. Tomando como exemplo o cromossomo p = {31231}, teriamos os seguintes grupos
formados: {{2,5},{3},{1,4}}. Com base nos grupos formados e no genétipo do cromossomo
p, depreende-se que a classe 1 pertence ao grupo 3, a classe 2 pertence ao grupo 1, a classe 3
pertence ao grupo 2, a classe 4 pertence ao grupo 3 e a classe 5 pertence ao grupo 1.

Uma vez formados os grupos, cada cromossomo precisa ter seu valor de aptidao calculado.
Para isso, monta-se uma topologia de rede neural modular baseada no genétipo do cromossomo.
Cada médulo € tratado por uma rede neural simples (multilayer perceptron , por exemplo).
Depois de treinada, a rede neural modular representada pelo genétipo do cromossomo € avaliada
sobre o conjunto de teste. O valor de aptiddo do cromossomo serd, portanto, a taxa de acerto
obtida durante a classificacdo. Dessa forma, quanto maior o valor de aptidao (taxa de acerto)
do cromossomo, maiores serdo as suas chances de ser selecionado para a proxima geracao do
algoritmo genético.

Como nos AGs a gera¢do dos cromossomos se d4 de forma automatica, pode haver casos
de dois ou mais cromossomos com genoétipos diferentes mas mesmos fenétipos. Por exemplo,
os cromossomos pl = {1,1,2,2} e p2 = {2,2,1, 1} possuem gendtipos diferentes, mas seus
fendtipos (grupos formados) s@o idénticos, i.e., {{1,2},{3,4}}. Para evitar que haja tal anomalia,

os individuos sdo normalizados de acordo com o Algoritmo 4.1 (40).
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Algoritmo 4.1 Normalizacdo de Cromossomos

1: p < cromossomo de tamanho n

2: Prorm < cromossomo normalizado
3: k < quantidade de grupos

4: k < valorMaximo(p)

5: 141

6: Prorm < —Ps

7. parai=1— k faca

8: se P,ormli] < 0 entdo

9: para j = (i+1) — nfaca
10: se pnorm[i] == Pnorm []] entao
11 pnorm[j] 1
12: fim se
13: fim para
14: Prorm [l] 1
15: t—t+1
16: fim se
17: fim para

retorne p,,,,.,,

4.1.2 Crosstalk Table

Uma forma automadtica de decomposicao de tarefas baseada no agrupamento de padrdes
por classes é o Crosstalk Tables (CT) (40). O Crosstalk Tables nada mais € que uma matriz
de distancias entres as classes. Esse método visa agrupar dados de classes semelhantes, isto é,
classes cujos padrdes estejam préximos no espago de caracteristicas. No contexto de RNMs, as
classes mais proximas tendem a ficar em um mesmo moédulo ja que sdo mais dificeis de serem
discriminadas.

Para facilitar o calculo da distancia entre as classes, os dados sdo projetados para uma
tnica dimensao através do discriminante linear de Fisher (Fisher’s Linear Discriminant - FLD)
(41) (42). Para problemas com duas classes, o FLD projeta todos os padrdes de uma classe
para uma tUnica dimensao através de uma matriz de transformacao (w), como pode ser visto na

Equacao 4.1.

_ !
S

Ao projetar os dados para uma tnica dimensao, torna-se facil calcular a distancia entre as
classes bastando para isso calcular a distancia entre os centroides (centros de massa das classes).
A matriz de transforma¢do w da Equacdo 4.1 é calculada de forma a maximizar a
dispersdo entre-classes e minimizar a dispersao intra-classes, ou seja, dados de classes distintas
tém de estar mais distantes uns dos outros e dados de uma mesma classe devem estar mais coesos.

Seu célculo € mostrado na Equacao 4.2.
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(X —X;)
= "/ .4.2
W S; +Sj

Na Equacdo 4.2, X; e X; sdo as médias dos padroes das classes i e j, enquanto S; e S; sdo
as matrizes de dispersdo, que sdo calculadas de acordo com a Equacdo 4.3 (¢; representa todos

os padrdes da classe i).

Si=) (x—%)(x—%;)

XEC;

O processo € repetido para todas as classes, tomadas duas a duas. Ao fim do processo,
tem-se a tabela de distancias (crosstalk table) entre todas as classes. Guan et al. (40) nao
deixam claro como sao formados os médulos apds a obtencao da matriz de distancias. Alves
e Cavalcanti (43) propuseram o uso do algoritmo Unweighted Pair-Group Method Average
(UPGMA) para formar os médulos com base na crosstalk table. Neste trabalho, a técnica
crosstalk table combinada com o algoritmo UPGMA foi utilizada como uma das técnicas de

decomposicao de tarefas. A seguir, o algoritmo UPGMA € descrito brevemente.

4.1.2.1 Unweighted Pair-Group Method Average

O algoritmo Unweighted Pair-Group Method Average (UPGMA) é um algoritmo de
agrupamento hierdrquico. No agrupamento hierdrquico, busca-se formar grupos de dados
homogéneos baseando-se em medidas de similaridades entre os mesmos. O resultado final desse
tipo de agrupamento é uma estrutura em arvore. Os algoritmos de agrupamentos hierdrquicos se
dividem basicamente em duas categorias: aglomerativa ou divisiva (44). Essas duas abordagens
diferem entre si pela maneira como sdo formadas as arvores resultantes.

Na abordagem aglomerativa, a constru¢do da drvore se dd de baixo para cima (bottom-up),
isto é, das folhas até a raiz. As folhas representam grupos unitarios, e a cada passo, o algoritmo
vai aglomerando os grupos mais proximos, formando novos grupos, até que no ultimo passo reste
apenas um grupo contendo todos os elementos (n6 raiz). J4 na abordagem divisiva, a constru¢do
da arvore se da de cima para baixo (top-down), ou seja, da raiz até as folhas. O algoritmo comeca
com todos os elementos em um Unico grupo (nd raiz) e a cada passo o algoritmo vai dividindo
0s grupos maiores em grupos menores até que restem apenas grupos com um tnico elemento
(nés folhas). Nas duas abordagens, vé-se que todos os casos sdao cobertos pelas técnicas de
agrupamentos hierdrquicos, ou seja, ao caminhar da raiz (1 Gnico grupo com todos os elementos)
até as folhas (n grupos undrios em que n representa o nimero de elementos), o algoritmo passa
pelos nds internos que representam casos intermedidrios: 2 grupos, 3 grupos, 4 grupos, etc.

O algoritmo adotado, UPGMA, € um caso de algoritmo aglomerativo. Logo, ele inicia
com 7n grupos unarios e vai aglomerando dois a dois com base numa medida de similaridade.
Dessa forma, os dois grupos mais similares entre si sdo aglomerados em um unico grupo.

Supondo dois grupos R e Q, a similaridade entre os mesmos € definida como a média aritmética
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de todas as similaridades d(i, j) em que i representa um elemento do grupo R e j representa um
elemento do grupo Q (a métrica mais usada € a distancia Euclidiana). Em outras palavras, a
medida de similaridade entre R e Q é a média aritmética de todas as distincias entre todos os
elementos do grupo R em relacdo ao grupo Q (44).

A entrada do algoritmo UPGMA serd a matriz de distincias entre classes encontrada pelo
método crosstalk table. Considerando a Tabela 4.1 a matriz de distancias retornada pelo método
crosstalk table, ap6s aplicar o algoritmo UPGMA sobre essa tabela, terfamos como grupos finais
os noés da arvore representada pela Figura 4.2.

Tabela 4.1: Exemplo de matriz de distancias entre classes formada através da técnica CT.

b

a C d e
a 0 2.0 6.0 10.0 9.0
b 2.0 0 5.0 9.0 8.0
C 6.0 5.0 0 4.0 5.0
d 10.0 9.0 4.0 0 3.0
e 9.0 8.0 5.0 3.0 0

Figura 4.2: Exemplo de formacao dos grupos através do UPGMA.

ONCONONONO

Fonte: o autor

4.1.3 Decomposicao por Agrupamentos de Padroes Semelhantes

Nesse tipo de decomposi¢ao, geralmente sdo utilizados métodos ndo-supervisionados.
Estes agrupam padrdes semelhantes entre si com base em alguma medida de similaridade,
desconsiderando informagdes acerca das classes. Os grupos de padrdes formados através desses
métodos representam, no contexto de redes neurais modulares, os mddulos a serem tratados por

um determinado especialista. Como exemplos clédssicos de algoritmos de agrupamento, serdo
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descritos a seguir 0os mapas auto-organizaveis, também chamados de mapas de Kohonen, e o

algoritmo k-médias.

4.1.3.1 Mapas Auto-Organizaveis

Os mapas auto-organizdveis, também chamados de redes SOM (Self-organizing Maps),
foram propostos originalmente por Teuvo Kohonen em 1982 (5). Com forte inspiragdo bioldgica,
as redes neurais do tipo SOM buscam emular o comportamento presente no cérebro humano.
Verificou-se que o cérebro estd organizado em vdrias regides funcionais, de forma que diferentes
estimulos sensoriais sdo representados por mapas computacionais ordenados topologicamente
(9). Em outras palavras, ha grupos de neurénios com fun¢des similares que respondem mais
fortemente a determinados estimulos do que outras regides. Por exemplo, estimulos visuais e
acusticos sdo mapeados para areas diferentes do cortex cerebral onde hd grupos de neurdnios
especializados em tais sinais.

Baseando-se nessa ideia, as redes SOM sdo formadas por uma grade unidimensional
ou bidimensional (mais comum) em que estio dispostos os neuronios da camada de saida, que
por sua vez estdo ligados aos neur6nios da camada entrada através de conexdes sindpticas.
Através de um aprendizado competitivo, os neuronios da camada de saida competem entre si para
responderem a determinados estimulos da camada de entrada, sendo que apenas um neur6nio sai
vencedor numa estratégia chamada Winner Takes All ou o vencedor leva tudo. A competi¢ao
entre os neurdnios da camada de saida acontece através de conexdes inibitorias laterais. Dessa
forma, o neurdnio vencedor juntamente com seus vizinhos diretos (ligados através de conexdes
laterais) sdo excitados de forma a aumentar a semelhanca desses nodos em relagdo ao padrao
de entrada, formando assim uma mapa topoldgico no qual nodos mais préximos respondem de
forma semelhante a padrdes de entrada semelhantes. O neurdnio vencedor serd aquele que estiver
mais proximo do padrdo de entrada, ou seja, aquele que lhe for mais similar. Para calcular o
grau de semelhanca entre os neurdnios da camada de saida e um determinado padrdo de entrada,
usam-se medidas de similaridade em que a mais comumente utilizada € a distancia Euclidiana.
Ap0s a definicdo do neurdnio vencedor, ele e os seus vizinhos terdo seus pesos (valores reais
atribuidos as conexdes sindpticas) atualizados em direcao ao padrdo de entrada com diferentes
graus de intensidade. A Figura 4.3 ilustra uma tipica topologia das redes SOM.

Na Figura 4.3 (padg. 41), o circulo preto na camada de saida representa o neurdnio
vencedor e a gradagdo de cores representa a intensidade da atualizacdo dos pesos do neurdnio
vencedor e de seus vizinhos. Os neurdnios mais distantes do neurdnio vencedor sdo atualizados
em menor intensidade. O passo-a-passo do funcionamento dos mapas de Kohonen pode ser
sumarizado em trés etapas:

1. Competicao: Para cada padrio de entrada, os neuronios da camada de saida calculam
suas distancias (distancia Euclidiana ou qualquer outra medida de similaridade) em relacao ao
estimulo de entrada. O neur6nio da camada de saida que possuir o menor valor, ou seja, que for

mais similar ao padrdo de entrada, serd o neur6nio vencedor.
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Figura 4.3: Topologia de uma rede SOM.

Fonte: o autor

2. Cooperacao: O neurdnio vencedor determina sua vizinhanca topoldgica, ou seja,
os neurdnios que terdo seus pesos atualizados mais fortemente em relac@o a esse estimulo de
entrada, formando assim uma regido de cooperacgdo estreita.

3. Adaptacio Sinaptica: O neur6nio vencedor e sua vizinhanga atualizam seus pesos
para responderem mais fortemente ao tipo de entrada que os estimulou.

Esses passos s@o repetidos até que seja atingido o critério de parada. Exemplos de
critérios de parada podem ser o nimero de iteragdes médximas permitidas ou a pouca modificagdao
do mapa topoldgico (neurdnios vencedores e suas regides de influéncia). O pseudo-cédigo das

redes do tipo SOM pode ser visto no algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2 Pseudo-c6digo Algoritmo SOM

Inicializar pesos e parametros.

Apresentar padrdo de entrada a rede.

Definir nodo vencedor.

Atualizar os pesos deste nodo e de seus vizinhos.

Reduzir fator de aprendizagem linearmente.

Reduzir raio da vizinhanga linearmente.

Repetir os passos 2 a 6 até o critério de parada ser atingido.

NN A

4.1.3.2 k-Médias

Um dos mais conhecidos algoritmos de agrupamento, o k-médias € um algoritmo nao-
supervisionado que agrupa os padrdes com base em suas semelhangas em relag@o aos centroides
(protétipos). Inicialmente, sdo definidos k centroides de forma aleatéria. Em seguida, € calculada
a distancia de cada padrao do conjunto de treinamento em rela¢do aos centroides. O padrao
de treinamento pertencerd ao centroide mais proximo (de menor distancia). Apds atribuir cada
padrio de treinamento a um determinado grupo, as posi¢des dos centroides sdo atualizadas e
definidas como a média dos padrdes (centro de massa) que compdem seus respectivos grupos
(42). O algoritmo tem fim quando os centroides ndo apresentam mais modificagcdes significativas.

Seu passo-a-passo € definido no Algoritmo 4.3.
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Algoritmo 4.3 Pseudo-cédigo Algoritmo k-Médias

1: Definir aleatoriamente K centroides no espago de padrdes a ser agrupado.

2: Calcular a distancia de cada padrao de treinamento em relacdo aos centroides e associd-lo ao
centroide mais préximo.

3: ApOs associar todo padrao de treinamento a um determinado grupo, atualizar as posicoes
dos centroides

4. Repetir os passos 2 e 3 até que os centroides ndo se movam mais.

4.2 Treinamento dos Modulos

Apds terminada a fase de decomposicdo de tarefas, os médulos formados, seja através de
agrupamento de classes ou agrupamento de padrdes semelhantes, sdo treinados. Geralmente, o
treinamento € feito em paralelo, ja que os mdédulos representam, na maioria das vezes, tarefas
independentes. Realizar o treinamento em paralelo permite uma rdpida convergéncia, diminuindo
o tempo de resposta do sistema (7). O treinamento também pode acontecer de forma sequencial
dependendo da arquitetura da RNM em questdo. Nesses casos, a resposta de um médulo €
necessdria ao modulo seguinte, visto que os médulos, na maioria dos casos, estdo dispostos
numa arquitetura em camadas (disposi¢cdo sequencial) (45) (46) (47). A seguir, serdo descritas
brevemente diferentes formas de treinamento dos modulos de RNMs encontradas na literatura.

No trabalho realizado por Iwata et al. (48), a rede neural modular cresce automaticamente
de acordo com a apresentacdo dos padrdes de treinamento. A RNM faz uso do algoritmo
LVQ (Learning Vector Quantization), um algoritmo de agrupamento supervisionado (9), para
determinar a necessidade ou nao da criacdo de novos médulos, baseando-se na similaridade
entre as classes presentes em algum mdédulo da arquitetura. Caso essa medida de similaridade
seja menor que um determinado limiar, novos médulos sdo adicionados a rede. Uma alternativa
levantada no trabalho também seria a adi¢cdo de novos neur6nios escondidos a um moédulo
ja existente em vez de criar novas redes (novos moédulos). Como a criagdo dos médulos
acontece durante a etapa de treinamento, percebe-se que a decomposicdo de tarefas acontece
simultaneamente a etapa de treinamento.

No trabalho realizado por Nishikawa (49), a decomposi¢do de tarefas e o treinamento dos
modulos sao realizados simultaneamente, como no modelo anterior. Para isso, uma rede neural
SOM atribui cada novo exemplo de treinamento a um dos mddulos resultantes do agrupamento.
Depois de atribuir os padroes de treinamento aos médulos, estes s@o treinados com os padroes
que os compdem. Essa técnica sofre quando trata problemas cujas fronteiras de decisdao sao
complexas por causa da superposicdo de classes, uma vez que a rede SOM pode atribuir vérios

padrdes pertencentes a uma mesma classe a médulos distintos.
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4.3 Tomada de Decisao

ApoOs a etapa de treinamento dos médulos, tem inicio a etapa de tomada de decisdo.
E nessa etapa que é definida a maneira como seré fornecida a resposta final do sistema. A
tomada de decisdo estd baseada na relacdo existente entre os médulos que compdem a RNM.
H4 basicamente trés casos de relacionamento: médulos desassociados, modulos competitivos e
moédulos cooperativos (7).

No caso de mdédulos desassociados, a decisdo € feita baseando-se no maior valor de
ativacao absoluto de todos os mddulos (50) (51) (52). Nesse esquema de tomada de decisdo, cada
modulo ndo tem informagao sobre os outros, ndo havendo, portanto, nenhum tipo de inibi¢ao
entre eles (como acontece no caso de modulos competitivos) caso algum médulo produza
respostas nao satisfatérias para um determinado tipo de entrada.

Ja no caso de modulos competitivos, haverd uma competicao entre os méodulos para defi-
nir quem fornecerd a resposta final para um determinado estimulo de entrada. A competi¢cdo, em
alguns casos, é conseguida através do uso de redes neurais nao-supervisionadas (52) (48). A ini-
bicdo nos modulos competitivos tipicamente se d4 pelo uso de redes neurais que intrinsecamente
apresentam em suas estruturas conexoes inibitérias para penalizar nodos (médulos na arquitetura
modular) que fornecam respostas ndo satisfatorias para uma determinada entrada, como sao os
casos das redes SOM, ART e LVQ (7). As redes neurais ndo-supervisionadas utilizadas pelos
modulos competitivos tipicamente contém duas camadas de neur6nios, como por exemplo, as
redes SOM e ART (7). Uma € a camada de entrada, que recebe os vetores de caracteristicas, e a
outra é a camada de saida, que contém uma certa quantidade de nodos (equivalentes aos médulos)
que irdo competir entre si (7). Quando o padrio de entrada € apresentado, o neurénio da camada
de saida que possuir o conjunto de pesos mais proximo ao padrao de entrada (baseando-se em
uma métrica de distancia) serd o neur6nio vencedor. Dessa forma, o médulo correspondente a
esse neurdnio vencedor serd o modulo que tomard a decisdo final.

A desvantagem dessa abordagem € a alta sensibilidade de redes ndo-supervisionadas ao
tratar espacos de caracteristicas complexos (49) (48). Tais redes categorizam dados que estdao
proximos o bastante, de acordo com uma métrica de distancia, em uma mesma categoria. Essa
estratégia ndo é adequada para classificar padrdoes complexos cujas distancias entre padroes de
classes diferentes ou até mesmo padrdes pertencentes a uma mesma classe sdo muito varidveis.

Por fim, nos médulos cooperativos, todas as saidas produzidas pelos diferentes médulos
sdo combinadas em vez de se usar apenas a resposta fornecida por um tnico médulo (abordagens
competitiva e desassociada). O grau de dependéncia dos mddulos difere de uma técnica para
outra, mas no trabalho proposto por Rogova (53), sugere-se que a combinagdo dos resultados de
varios classificadores independentes € melhor que a combinagdo de classificadores dependentes,
mesmo que estes apresentem performances individuais melhores.

Uma maneira de cooperacado encontrada na literatura € a adi¢dao de um bit extra a saida

de cada médulo (51). Este bit aciona um alarme caso um moédulo fique responsével por tratar um
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padrdo de entrada cuja classe ndo pertence ao grupo de classes tratado por ele. Dessa forma, a
resposta para esse padrdo seria fornecida por um outro médulo. Nesse caso, as classes tratadas
pelos diferentes médulos sdo disjuntas, ou seja, ndo pode haver uma mesma classe presente em
modulos distintos.

Na proposta de Lincoln e Skrzypek (54), multiplos médulos idénticos (redes neurais
artificiais feedforward treinadas com backpropagation) sao treinados em paralelo e a resposta
final do sistema € definida como a média das respostas produzidas por cada médulo. Isso
¢ feito na tentativa de aumentar a tolerancia a falhas, visto que determinado médulo pode
fornecer uma resposta nao satisfatoria. Essa estratégia, chamada de comités de redes neurais,
primeiramente proposta por Hansen e Salamon (55) em 1990, tem como desvantagem seu alto
custo computacional e sua baixa velocidade de treinamento. Esse tipo de treinamento em que ha
o agrupamento de médulos, pesos ou respostas € chamado de treinamento cooperativo. Desde
sua proposi¢ao, muitos estudos tém sido realizados na tentativa de otimizar a combinagao das
respostas produzidas pelos médulos do comité (56) (57).

Outra forma de cooperacdo entre os médulos € o voto majoritario. Nesse tipo de
abordagem, todas as saidas produzidas pelos diferentes médulos sdo consideradas e a resposta
final produzida pelo sistema serd a resposta (classe) que apareceu mais vezes dentre todos os
votos (consenso). O objetivo nesse tipo de esquema € atingir uma decisao final representativa de
acordo com a diversidade de respostas produzidas pelos diferentes médulos. O esquema de voto
majoritario € usado para cooperacao entre multiplos médulos treinados sobre 0 mesmo conjunto
de dados (58) (59).

4.4 Exemplos de Arquiteturas de Redes Neurais Modulares

Como visto anteriormente, uma arquitetura de RNM compreende praticamente trés
etapas: decomposi¢do de tarefas, uma maneira de treinar os médulos e alguma estratégia para

tomada de decisdo. Esta secdo exemplificard algumas arquiteturas encontradas na literatura.

4.4.1 Decoupled Modules

Um exemplo de arquitetura de RNM € o método Decoupled Modules (mddulos de-
sassociados) cujos médulos sdo formados por agrupamento de padrdes semelhantes (7). Tal
arquitetura é composta de duas etapas, sendo uma nao-supervisionada e outra supervisionada. Na
etapa ndo-supervisionada, os padrdes de treinamento sdo agrupados através de uma rede neural
ndo-supervisionada chamada ART (Adaptive Resonance Theory), poderia ser utilizada também
uma rede neural do tipo SOM. Apés serem formados os grupos, cada um deles € atribuido a um
modulo diferente. Na segunda etapa, redes neurais supervisionadas sao treinadas com os padroes
presentes em cada médulo. Apds terminado o treinamento, a resposta final do sistema para

um dado padrdo de teste serd fornecida pelo médulo que apresentar o maior valor de ativagdo
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(ver Figura 4.4). Uma desvantagem dessa arquitetura € que cada médulo nao tem nenhuma
informacao sobre os outros e, portanto, ndo hd nenhum tipo de inibi¢@o para rea¢des equivocadas
dos médulos, isto €, um mdédulo classificando um padrao de uma classe com a qual ele ndo foi

treinado (7).

Figura 4.4: Arquitetura Decoupled Modules.

Mddulo 1

SN

Médulo 2 /ﬂ\—> classe

E Maior Sinal
2 de Ativagdo

X

entrada

Fonte: o autor

4.4.2 Other-output

Também formada por duas etapas, uma nao-supervisionada utilizada para a formagao
dos grupos (mdédulos) e outra supervisionada para treinamento dos mesmos, a arquitetura Other-
output (ver Figura 4.5, pag. 46) apresenta uma diferenca em relacdo ao modelo Decoupled
Modules: a adi¢dao de um bit extra a saida de cada médulo. Tais bits, representados na Figura 4.5
por (b, by, ..., b), fornecem um alarme caso um mdédulo fique responsével pela classificagdo de
um padrao cuja classe ndo pertenca ao conjunto de classes tratadas pelo mesmo. Caso isso ocorra,
a resposta do médulo, representada por (o1, 02, ..., 0x), serd anulada pelo bit extra que serd zero,
sendo essa a principal vantagem, por exemplo, em relagdo as redes Decoupled Modules em que
ndo hd a prevencao de um padriao ser tratado por um modulo cujas classes ndo englobam a classe
do padrdo de entrada. Para que cada médulo reconhecga os padrdes de suas respectivas classes,
€ realizado um treinamento negativo no qual cada médulo € treinado com todos os exemplos
que ndo os seus (51), ou seja, cujas classes ndo estejam presentes nos modulos. Esta forma de

treinamento pode ser complexa se houver grande diversidade nessas classes (50).

4.4.3 Modelo de Miiltiplos Especialistas

No modelo de multiplos especialistas, o problema original € decomposto em subpro-
blemas em que cada subproblema € tratado por um médulo (especialista). Cada especialista é
formado por redes neurais simples, que se diferenciam entre si apenas pela inicializacdo dos
pesos. Nesse modelo de arquitetura hd uma unidade extra chamada gating, que € responsével

por atribuir um peso a cada resposta fornecida pelos especialistas (ver Figura 4.6, pag. 47). Tal
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Figura 4.5: Arquitetura Other-output.
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unidade pode ser uma rede neural (60) ou uma heuristica qualquer responsdvel por calcular os
pesos. A unidade gating atribui pesos a cada saida dos especialistas, alterando assim o impacto
de cada resposta individual na resposta final do sistema. Em Jacobs et al. (60), o peso de cada
especialista é calculado com base no seu erro cometido durante a classificacdo, ou seja, diferenca
entre a resposta esperada e a resposta fornecida. Com base nos erros e no padrao de entrada, a
unidade gating é treinada para calibrar os pesos de cada mdédulo a fim de obter uma resposta
mais satisfatéria dos mesmos quando submetidos a estimulos de entrada (60).

A vantagem dessa arquitetura € a presenca dessa unidade especial que atribui diferentes
pesos aos modulos especialistas baseando-se na capacidade de determinado mddulo classificar
corretamente um determinado padrdo de entrada. Ao mesmo tempo que tal unidade mostra-se
como vantagem, a escolha da maneira como a unidade gating calcularé tais pesos serd uma fator
crucial para o desempenho da arquitetura como um todo, uma vez que os pesos sinalizam qual
modulo é o mais apropriado para tratar determinado padrio de entrada.

O combinador ndo representa outro médulo (rede neural), trata apenas da maneira como
a resposta de todo o sistema serd determinada, isto €, se serd uma combinagao linear das respostas
produzidas pelos diferentes especialistas, a maior resposta produzida pelos médulos ou a resposta
produzida pelo médulo que tem maior peso associado (calculado pela unidade gating) como €
observado no trabalho de Jacobs et al. (60).

4.4.4 Output Paralellism

Guan et al. (61) propuseram uma nova arquitetura de RNM chamada Output Paralellism
(OP). Nessa arquitetura, o conjunto de dados original € dividido em vérios subconjuntos menores
com classes distintas. Os autores ndo especificaram qual técnica de decomposi¢do de tarefas foi
utilizada, ficando a cargo do desenvolvedor determinar um método de sua preferéncia. Apds feita
a divisao dos dados originais em subconjuntos menores, os modulos sdo treinados com todos os

seus padrdes representantes, ou seja, todos os padrdes pertencentes as classes verificadas nos
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Figura 4.6: Arquitetura Modelo de Miiltiplos Especialistas.
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modulos. Essa arquitetura faz uso de algoritmos de treinamento construtivos, logo, as redes
neurais simples de cada modulo crescem através da adi¢cao de neurdnios escondidos e pesos para
melhor se adequarem ao subconjunto de classes que elas representam.

Apo6s treinados os mddulos, inicia-se a tomada de decisdo. Ao ser apresentado um
padrdo de teste, todos os mddulos o recebem integralmente como entrada e produzem como
resposta uma por¢ao final do vetor de saida (o nimero de classes em cada mddulo € equivalente
ao nimero de neur6nios na camada de saida de suas redes simples). As por¢des de respostas
produzidas pelos diferentes modulos da arquitetura sdo entdo concatenadas em uma resposta
Unica. A resposta final do sistema serd a classe do neur6nio que produzir o maior sinal de
ativacdo (regra do vencedor leva tudo). Como exemplo, considere um problema com 11 classes
cuja decomposicao de tarefas produziu os seguintes médulos: {{6,3,2,11,9},{10,1,8},{4,7},{5}}.
Ao receber um padrao de teste, ele serd processado pelos quatro médulos e as suas respectivas
saidas serdo agrupadas em uma resposta tnica, no caso um vetor com 11 posi¢des. A classe
final do padrdo de teste serd entdo a classe representada por um dos 11 neurdnios que produzir o

maior valor de resposta. A arquitetura pode ser vista na Figura 4.7.

Figura 4.7: Arquitetura Output Paralellism.
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As vantagens dessa abordagem sdo: (i) a criacdo de sub-redes menores que acarretam uma

reducdo da interferéncia interna entre as camadas de neur6nios escondidos durante a atualizacao
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de pesos com relacdo a abordagem ndo modular, (ii) a redu¢do do custo computacional no
treinamento das sub-redes, ja que as redes sdo mais compactas, (iii) a melhora do desempenho
do sistema como um todo e (iv) o uso de algoritmos de treinamento construtivos, ndo sendo
necessdario o desenvolvedor estabelecer uma topologia de rede fixa. Assim, a rede se adequa ao
conjunto de dados de sua responsabilidade (61). Uma desvantagem esté relacionada ao tempo
de treinamento. Como esta arquitetura trabalha com algoritmos construtivos, se o tempo de
treinamento for longo, haverd um custo computacional demasiado com possivel overfitting e ma

generalizagdo (61).

4.4.5 Pattern Distributor

Tendo como base a arquitetura Qutput Paralellism (OP), Guan et al. (40) propuseram
uma nova arquiteruta de RNM chamada Pattern Distributor (PD). Tal qual o modelo OP, a
arquitetura PD agrupa os dados por classes, ou seja, os modulos sdo formados por subconjuntos
de classes disjuntas, porém, a arquitetura PD nao é restrita a métodos de agrupamento por classes,
havendo também a possibilidade de utilizar métodos de decomposi¢do nos quais o0 agrupamento
€ feito com base em padrdes semelhantes. Os autores usam como técnicas de decomposicao de
tarefas os métodos crosstalk table e algoritmos genéticos. A diferenca em relacdo ao modelo
OP ¢ a adi¢do de forma hierdrquica de um médulo chamado pattern distributor (distribuidor de
padrdes) (ver Figura 4.8, pag. 49) . A fun¢ao desse modulo € entregar cada padrio de entrada a
apenas um modulo especifico. Assim, em vez de levar em consideragdo as respostas produzidas
por todos os médulos (arquitetura OP), a resposta final na arquitetura PD é dada por apenas
um moédulo. A introducdo desse médulo originou um novo método de decomposi¢do de tarefas
chamado de decomposicao de tarefas com pattern distributor (40).

Para saber qual médulo selecionar, o médulo PD € treinado com toda a base de dados
com o intuito de classificar os padrdes que recebe nas classes possiveis (as classes do médulo
PD passam a ser o rétulo dos médulos). Os outros médulos da arquitetura sdo treinados apenas
com os padroes de suas respectivas classes. Com a introdu¢ao desse médulo hierdrquico, os
autores reportaram melhora na performance de todo o sistema quando comparado a arquitetura
OP e uma melhora na capacidade de generalizagdo da rede como um todo quando comparado
com métodos comuns de decomposicao de tarefas (40). Outra vantagem dessa arquitetura € a
possibilidade de explorar as mais variadas técnicas para formacao dos médulos seja através de
agrupamento por padrdes semelhantes ou agrupamento por classes semelhantes. A ideia por trds
do mdédulo distribuidor de padrdes, a independéncia da arquitetura quanto a maneira de formagao
dos médulos bem como os resultados e melhoras relatados pelos autores motivaram a utilizagao

desta arquitetura no presente trabalho.
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Figura 4.8: Arquitetura Pattern Distributor.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram cobertos os principais aspectos de uma rede neural modular. Passou-
se pela sua inspiragd@o bioldgica e o objetivo de se aproximar ainda mais das redes neurais naturais
presentes em nosso cérebro via modularizagdo. Foram abordadas as trés etapas principais a mai-
oria das arquiteturas de redes neurais modulares que sdo: decomposi¢do de tarefas, treinamento
dos mdédulos e tomada de decisdo. Foram descritas as duas técnicas de decomposi¢do de tarefas
utilizadas neste trabalho que sdo os algoritmos genéticos e a técnica crosstalk table combinada
com o algoritmo UPGMA. Por fim, alguns exemplos de arquiteturas de RNMs, dentre as quais
a arquitetura utilizada neste trabalho, tiveram seus funcionamentos e caracteristicas descritos

sublinhando algumas vantagens e desvantagens de tais arquiteturas.
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Métodos Propostos

Como objetivo inicial do presente trabalho, a investigacao do uso de métodos de selecdo
de caracteristicas aplicados aos moédulos de redes neurais modulares resultou nas seguintes
contribui¢des, que foram publicadas em duas grandes conferéncias da area de inteligéncia
artificial (ver se¢do 1.2, pag. 15): (1) um método hibrido que realiza selecdo e ponderacdo de
caracteristicas simultaneamente baseado no PSO binério (BPSO) e (ii) uma nova arquitetura de
rede neural modular que seleciona automaticamente diferentes subconjuntos de caracteristicas

por moédulo. Nas secOes seguintes, tais contribuicdes terdo os seus funcionamentos detalhados.

5.1 Método Hibrido de Selecao e Ponderaciao de Caracteris-
ticas baseado em BPSO

Tahir et al. (20) propuseram um método hibrido de selecao e ponderacdo de caracteristicas
baseado na técnica de otimizagdo global Tabu Search (ver secdo 3.1, pag. 24). Nesse método,
o algoritmo Tabu Search € hibridizado com o conhecido algoritmo baseado em instancias k-
Nearest Neighbor (k-NN) (62). A funcdo do algoritmo de otimizacdo TS € realizar a busca pelo
subconjunto de caracteristicas ponderadas (solu¢ao candidata) enquanto a funcao do classificador
k-NN ¢ avaliar cada uma dessas solugdes candidatas, fornecendo um feedback para a condugao
da busca. Quando finalizada a busca, o melhor subconjunto de caracteristicas ponderadas €
retornado e utilizado pelo classificador k-NN sobre os conjuntos de treinamento e teste para
afericdo do desempenho do sistema. O k-NN ¢€ hibridizado com o TS para a realiza¢do da busca
e também utilizado como classificador final. Esse método hibrido de sele¢do e ponderagdo de
caracteristicas segue a abordagem wrapper (ver secao 2.1.3, pag. 21).

Baseando-se nesse trabalho elaborado por Tahir et al. (20), Barros e Cavalcanti (14)
propuseram um algoritmo hibrido para sele¢do e ponderacdo de caracteristicas que usa o Tabu
Search ou o Simulated Annealing (ver secdo 3.2, pdg. 25) como algoritmos de busca. Ambos
sdo também hibridizados com o classificador k-NN e em vez de utilizar a distdncia Euclidiana
tradicional para o cdlculo dos vizinhos mais proximos, os autores fizeram uso da distancia
Euclidiana adaptativa (63). As motivagdes por trds desse trabalho foram (i) a reducdo do tempo
computacional durante a busca pelas melhores solucdes, visto que o Simulated Annealing gera e
avalia apenas um vizinho para cada melhor solucdo encontrada, enquanto o Tabu Search gera

uma vizinhanca formada por um ntimero n de potenciais solucdes e cada uma dessas n solugdes
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sdo avaliadas e comparadas com a melhor solu¢do encontrada até o momento e (ii) melhorar os
resultados obtidos pelo k-NN, através do uso da distancia Euclidiana adaptativa, em casos em
que haja superposicao de classes.

O método hibrido de selecdo e ponderacdo de caracteristicas proposto nesse trabalho
também segue a metodologia proposta por Tahir et al. (20) e baseia-se no uso do PSO bindrio
como algoritmo de busca. O método proposto segue a mesma metodologia definida por Tahir et
al. (20) no que se refere a maneira como a solugdo candidata é codificada (ver se¢do 5.1.1), a
maneira como a populacao inicial é gerada (ver secdo 5.1.2, pdg. 52) e a maneira como se da
o processo de busca pela melhor solugdo (ver secdo 5.1.3, padg. 52). A unica diferenca entre o
método proposto no presente trabalho e o método proposto por Tahir et al. (20) estd no algoritmo
de otimizacgao hibridizado com o classificador k-NN. Enquanto os autores do trabalho original
fizeram uso do algoritmo Tabu Search, o presente trabalho optou por uma versao melhorada do
PSO bindrio, sendo essa a primeira vez que o PSO binério foi combinado com o k-NN com o
propdsito de selecdo e ponderacdo de caracteristicas. A motivac¢do para o uso do PSO bindrio € o
compartilhamento de informagdes sobre 6timos locais € minimo ou maximo global (dependendo
da funcdo objetivo), visitados até o momento, por todo o enxame de particulas. Essa cooperacao
mutua entre as particulas geralmente resulta em melhores solu¢cdes quando comparada a métodos
de busca em que ndo ha essa simbiose, caso dos algoritmos TS e SA. Outra motivagado € o fato
do PSO bindrio ser feito para trabalhar com problemas discretos, como € o caso do problema de

selecdo de caracteristicas.

5.1.1 Codificacdo de uma solucao candidata

A abordagem proposta utiliza o algoritmo BPSO combinado com o k-NN na busca
pelo melhor subconjunto de caracteristicas para um dado problema. A técnica realiza selecao
e ponderacao de caracteristicas simultaneamente. Dessa forma, cada particula do enxame é

codificada de acordo com vetor mostrado na Figura 5.1.

Figura 5.1: Codificacdo de uma particula utilizada pelo algoritmo BPSO ponderado.
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Fonte: o autor

A Figura 5.1 mostra que cada particula € composta por trés partes. A primeira parte (wy,
wa, ..., w,) € formada por valores reais (pesos) que s@o associados a cada caracteristica.

A segunda parte (b1, by, ..., b,) consiste de valores {0,1} para cada caracteristica. Esses
bits representam a auséncia ou presenga da caracteristica no subconjunto a ser retornado. Por
fim, a terceira parte representa o valor k de vizinhos mais préximos a ser usado pelo algoritmo

k-NN. O valor n representa a quantidade de caracteristicas presentes na dase de dados.
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5.1.2 Populacio inicial

Foi adotado o mesmo tamanho de populacgdo definido por Tahir et al. (20), que tem um
total de M x N + P particulas onde M e N t€m seus valores definidos em 10 e 2, respectivamente.
O valor do parametro P tem seu valor definido pela Equagdo 5.1 em que F representa o nimero

de caracteristicas de uma dada base de dados.

P =teto(\F)

Nessa abordagem, M x N solugdes candidatas diferentes sdo geradas a partir da parte real
que compde a codificacdo da solugdo (ver Figura 5.1), ao atribuir M valores reais randémicos
a N caracteristicas diferentes. Por sua vez, P diferentes solu¢des candidatas sdo geradas,
randomicamente, ao excluir ou incluir uma caracteristica na parte bindria que faz parte do
sistema de codificagdo de uma solucdo candidata. Na secdo 6.2.1 (pag. 60), é explicado em
detalhes, através de um exemplo, o mecanismo de gerar, através desses trés parametros, a
populacao inicial utilizada pelos algoritmos de busca.

A populagdo inicial tem seus pesos, valores reais, gerados aleatoriamente no intervalo
[0,1] e a parte bindria tem seus valores definidos aleatoriamente em 0 ou 1. O valor k, presente
na codificacdo da solugdo, tem seu valor definido aleatoriamente entre 1 e 7. Nao houve
algum critério especifico para definir os valores de k no algoritmo k-NN no intervalo [1,7].
Tahir et al. (20) adotaram arbitrariamente esses valores, mas nada impede que o intervalo
seja expandido ou diminuido. No presente trabalho, foi adotado esse mesmo intervalo como
explicitado anteriormente. O BPSO original trabalha apenas com a parte bindaria da solucao
candidata e com o valor k utilizado pelo classificador k-NN. A fim de tratar a parte da solucdo
candidata que representa os pesos, foi necessdrio adicionar uma instrucdo extra, responsdvel pela
atualizacdo dos mesmos, ao algoritmo original do BPSO. A atualizacdo de pesos € feita apos a

atualizacdo das posi¢des e velocidades de todo o enxame (linha 27 do Algoritmo 3.4).

5.1.3 Etapa de busca

O objetivo da etapa de busca é explorar o espaco que contém as possiveis solucdes para
o problema abordado a procura da melhor solu¢do para o0 mesmo. Para isso, cada particula
da populagdo (solug¢do candidata) € avaliada utilizando o classificador k-NN e seu custo é
representado pelo nimero de padrdes classificados erroneamente. Tal custo, atribuido a cada
solu¢do candidata pelo classificador k-NN, representa a qualidade da solucao para o problema a
ser tratado, de forma que quanto menor o custo da solu¢do, melhor € a solucio candidata. Dessa

forma, a fungdo objetivo € minimizar a funcdo custo (Equagao 5.2).

k
Custo = ZCk

i=1
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A Equacdo 5.2 é utilizada para avaliar a aptidao de cada solu¢do candidata no Algoritmo
3.4. Nela, k representa o numero de classes do problema e Cy representa o nimero de padroes
classificados equivocadamente por classe. Os vizinhos utilizados pelo k-NN sao calculados
utilizando a distancia Euclidiana definida pela Equacdo 5.3 em que x e y s@o vetores de entrada e

d é o ndmero de caracteristicas.

d
D(x,y) = ;(Xp -y,

Para calcular os vizinhos, a parte bindria dos padrdes de treinamento bem como do padrdao
que se estd querendo classificar sdo multiplicados pelos seus respectivos pesos. O enxame de
particulas vai iterativamente atualizando as velocidades e posi¢cdes das particulas de acordo com
o ¥ (melhor posic¢do encontrada por todo o enxame) e com os y; (melhores posi¢des atingidas por
cada particula 7). Quando atingido o niimero maximo de iteracdes, o valor ¥ € retornado como a
solu¢do do problema.

Ap6s concluida a busca, o valor § € utilizado como uma madscara para gerar 0 novo

subconjunto de caracteristicas que € avaliado pelo classificador k-NN.

5.2 Proposta de Nova Arquitetura de Rede Neural Modular

Redes neurais modulares tiram proveito da modulariza¢io para superar as redes neurais
simples ao lidar com problemas complexos. Um conceito crucial em RNMs € a decomposi¢ao. A
decomposicao é conseguida através do uso de algoritmos de decomposicao de tarefas que dividem
um problema complexo em varios subproblemas mais faceis de serem resolvidos. Depois da
decomposi¢do, cada médulo usa o conjunto inteiro de caracteristicas para treinar seu respectivo
especialista. Entretanto, é esperado que diferentes mddulos requeiram diferentes caracteristicas
para realizarem suas tarefas. Portanto, faz-se necessario escolher quais caracteristicas melhor
preservam o poder de discriminacao entre as classes presentes em cada modulo.

Selecdo de caracteristicas aplicada aos médulos individuais de uma rede neural modular
€ um topico pouco explorado na literatura. Os poucos trabalhos encontrados na literatura que
tratam deste asssunto sdo descritos brevemente em seguida.

Um trabalho, proposto por Guan e Zhu (13), envolve um esquema modular para classifi-
cacdo baseado em algoritmos genéticos. Este esquema modular € responsdvel pela decomposi¢ao
de tarefas em varios modulos. Como método de selecdo de caracteristicas, 0s autores propuseram
uma nova técnica chamada Relative Importance Factor (RIF) baseada na fun¢do do discriminante
linear de Fisher. A técnica RIF foi integrada ao esquema de decomposicao baseado em AGs para
encontrar o subconjunto de caracteristicas mais adequado para cada médulo. Bons resultados
foram atingidos e reportados.

Outro trabalho, proposto por Guan e Liu (8), utiliza um esquema incremental para

identificar e descartar as caracteristicas irrelevantes através de uma rede neural simples. A rede
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neural simples neste caso aprende um atributo por vez e descarta as caracteristicas que nao
trazem contribui¢do a discriminagdo entre classes. O discriminante linear de Fisher € utilizado
para fazer um ranking das caracteristicas. Este método criado foi utilizado em redes neurais
modulares para selecionar as caracteristicas mais relevantes para cada médulo. Boa performance,
durante a classificaco, foi reportada.

Na proposta deste trabalho de uma arquitetura de rede neural modular que seleciona
automaticamente o subconjunto de caracteristicas mais adequado para cada médulo, o procedi-
mento de selecdo de caracteristicas € realizado pelo algoritmo Improved Binary Particle Swarm
Optimization (IBPSO) (12) (ver se¢do 3.4.1 e Algoritmo 3.4).

A arquitetura de RNM proposta, de nome Improved Binary Particle Swarm Optimization
- Pattern Distributor IBPSO-PD), é baseada na arquitetura Pattern Distributor (ver Figura 4.8,
pag. 49) proposta por Guan et al. (40) (ver secdo 4.4.5, pag. 48). Como outras arquiteturas
de redes neurais modulares, a arquitetura PD divide o problema em subproblemas em que
cada subproblema € tratado por um médulo diferente. A principal diferenga entre a arquitetura
PD e outras arquiteturas modulares € a presen¢ca de um médulo especial chamado distribuidor.
O modulo distribuidor é responsavel por escolher o médulo que dard a resposta final para
cada padrao de entrada. Assim, a selecdo do médulo vencedor € feita antes da classificacdo,
diferentemente de outras arquiteturas de RNMs onde a selecdo do mddulo vencedor € geralmente
feita apos a classificacdo de um dado padrao de entrada.

Na arquitetura proposta, os métodos de decomposicao de tarefas utilizados sao os mesmos
Crosstalk table (ver secdo 4.1.2, pag. 37) e algoritmos genéticos (ver secao 4.1.1, pag. 36)
utilizados por Guan et al. (40). No processo evolucionario dos algoritmos genéticos, cada
solu¢do candidata (cromossomo) € avaliada por uma rede neural simples.

No problema de selec@o de caracteristicas, cada subconjunto de caracteristicas € represen-
tado por um vetor bindrio onde cada posi¢do no vetor binario indica a auséncia (bit 0) ou presenga
(bit 1) da caracteristica correspondente. Cada solucdo candidata utilizada pelo algoritmo IBPSO
(ver Algoritmo 3.4) € codificada como mostra a Figura 5.2 (a quantidade de bits presente na

solu¢do candidata € igual a quantidade de caracteristicas da base de dados).

Figura 5.2: Codificagdo de uma solugdo candidata usada pelo algoritmo IBPSO.

0 1 O 1 0 1

Fonte: o autor

Como jé explicitado no capitulo sobre RNMs, as principais etapas de uma RNM sdo a
decomposic¢ao de tarefas, treinamento dos modulos e tomada de decisdo. Cada uma dessas trés
etapas serd explicada em detalhes no contexto da arquitetura IBPSO-PD. A Figura 5.3 (ver pag.
56) apresenta o fluxo de dados durante o treinamento na arquitetura proposta. O treinamento da

mesma pode ser descrito em quatro passos:
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= Decomposicao de tarefas: Inicialmente, o conjunto original de dados € dividido em
modulos através de uma técnica de decomposicao de tarefas. A arquitetura € flexivel
o suficiente para admitir diferentes métodos de decomposicao. A escolha da técnica
de decomposi¢do € um fator importante, visto que uma méa decomposi¢ao pode levar
a um deterioramento na performance do sistema. Dado um conjunto de treinamento
{(x1,¢1),(x2,¢2),...(xp,cy) } €m que x; € um padrdo e ¢; € sua respectiva classe, todas
as instancias desse conjunto sdo usadas pela técnica de decomposica@o para achar o
nimero de grupos (mddulos) representado por k. Terminada a decomposicao, um

conjunto de grupos de dados é retornado: G = {G1, G, ..., G };

s Treinamento do médulo DP: Os padrdes de todos os grupos sido usados para treinar
0 moddulo distribuidor (DP). Os padrdes de cada grupo tém suas classes alteradas
para uma nova classe que indica de que grupo cada padrao € proveniente. Assim, 0s
padrdes do G| tém suas classes alteradas para 1; os padrdes do grupo G, tém suas
classes alteradas para 2 e assim por diante até o grupo G;. ApOs essas alteragoes,
o modulo DP € treinado para decidir a que grupo um padrao pertence. O mddulo

distribuidor j4 treinado € representado na Figura 5.3 (pag. 56) por DP,,,4;

= Selecao de caracteristicas: Os padroes em cada grupo sao usados pelo algoritmo
IBPSO com o objetivo de selecionar as caracteristicas que preservam a informacao
discriminante exigida para a tarefa de classificagdo. Durante o processo iterativo,
cada solucao candidata € avaliada através do vizinho mais préximo (ver Algoritmo
3.4, pag. 32) que lhe atribui o valor de aptidao definido pela equacao 5.2 (pag. 52).
Para isso, a méscara (representada por M na Figura 5.3, padg. 56) de cada solucdo
candidata € previamente aplicada a todos os padrdes que compdem o médulo. Apds
0 processo iterativo, o algoritmo IBPSO retornard um vetor bindrio (ver Figura 5.2,
péag. 54), que representa a melhor solu¢do encontrada pelo algoritmo, em que cada
posicao do vetor indicard a auséncia ou presenca da respectiva caracteristica. Entdo,
essa mascara € aplicada a todos os padrdes que formam o mdédulo, resultando em
uma reducdo de dimensionalidade. A selec@o de caracteristicas de cada médulo pode

ser feita em paralelo, uma vez que os médulos sdo independentes;

= Treinamento dos médulos: Apds realizar a selecdo de caracteristicas, 0os novos
padrdes de cada médulo sdo usados para treinar seus respectivos especialistas (redes
neurais simples). Logo, o i-ésimo mddulo utiliza apenas os padrdes pertencentes ao
grupo G; com suas classes originais para treinar o especialista E;. Se um mddulo
possuir apenas uma classe, nao serd necessario treinar um classificador, uma vez que
apenas uma saida € possivel. Caso um modulo tenha mais de uma classe, uma rede
neural simples serd treinada para classificar um padrao dentre suas classes existentes.
O treinamento dos mddulos € feito em paralelo, visto que as subtarefas dos médulos

sdo independentes. Terminado o treinamento, o sistema retornaré os especialistas
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treinados (Ey, Ej, ..., E) bem como suas respectivas mascaras (M, M, ..., M),

como mostra a Figura 5.3.

Figura 5.3: Treinamento da Arquitetura IBPSO-PD.
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Fonte: o autor

Ap6s realizado o treinamento da arquitetura IBPSO-PD, tem inicio a etapa da tomada
de decisdo. Cada padrao do conjunto de teste, representado por (X.,srqda), S€réa classificado
pelo sistema (ver Figura 5.4, pag. 57). Primeiro, o médulo DP seleciona o médulo apropriado,
que por sua vez aplica sua respectiva mascara ao padrao X, 444, filtrando suas caracteristicas.
Entdo, o especialista do mddulo fornece a classe prevista para o padrao de entrada. Como as
técnicas de decomposicdo de tarefas utilizadas (CT e AG) retornam grupos nao redundantes,
isto é, padroes de uma classe particular estdo presentes em apenas um moédulo, se 0 médulo
distribuidor (DP) cometer um erro, o especialista selecionado ndo serd capaz de corrigir o erro,
sendo entdo propagado pelo médulo. A tomada de decisdao € mostrada na Figura 5.4 (ver pag.
57).

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram vistas em detalhes as duas contribui¢des desse trabalho que foram o
método hibrido de selecdo e ponderagdo de caracterisitcas baseado no PSO bindrio e a arquitetura
de rede neural modular que seleciona automaticamente um subconjunto de caracteristicas para
cada médulo da rede. No que se refere ao método hibrido, foi abordada primeiramente a técnica

proposta por Tahir et al. (20) em que foi baseado o algoritmo de otimizacdo desenvolvido
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Figura 5.4: Tomada de Decisdo da Arquitetura IBPSO-PD.
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no presente trabalho bem como outro método hibrido com o qual a técnica desenvolvida foi
comparada, que foi o trabalho de Barros e Cavalcanti (14). Além disso, foram vistos os trés
principais pontos do algoritmo hibrido de otimiza¢do que sdo a maneira como as solucdes
candidatas sdo codificadas, a maneira como € gerada a populac¢do inicial e a fase de busca do
algoritmo. Na arquitetura de rede neural modular proposta, também sublinha-se o trabalho em
que foi baseada essa nova arquitetura bem como as etapas que formam o seu funcionamento que

sdo o treinamento da rede e o processo de tomada de decisao.
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Experimentos e Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados tanto com os métodos propostos
quanto com as técnicas utilizadas para fins de comparacdo. As bases de dados utilizadas, a

metodologia dos experimentos e uma andlise dos resultados obtidos sdo descritos.

6.1 Bases de dados

Para demonstrar a eficicia dos métodos propostos, foram realizados experimentos com
vérias bases tidas como benchmark. A excecio da base vowel (64), todas as outras bases de
dados foram provenientes do repositorio de aprendizagem de maquina UCI (65). Todas as bases
utilizadas nos experimentos representam problemas de classificacao.

A base de dados diabetes (65) trata do diagndstico de diabetes em pacientes com heranga
da tribo indigena Pima no estado do Arizona. Todas as pacientes sao mulheres com idade minima
de 21 anos. Sdo averiguados oito atributos para diagnosticar se uma determinada paciente
apresenta ou ndo diabetes (nivel de glicose no sangue igual ou superior a 200mg/dl). O problema
nessa base € bindrio, ou seja, hd apenas duas classes, a classe 0 indicando auséncia de diabetes e
a classe 1 indicando a presencga.

A base de dados glass (65) apresenta originalmente 10 caracteristicas, mas uma delas, o
atributo de identificagdo Id, foi removida, ja que ndo € importante do ponto de vista da tarefa
de classificacdo. Assim, cada padrdo da base € descrito por um vetor de 9 caracteristicas que
indicam a concentracio de elementos quimicos no vidro e o seu indice de refracdo. O objetivo
€ classificar cada amostra entre os 6 tipos de vidros presentes na base. A motivagao para esse
estudo de tipo de vidros foi a investigacao de crimes.

Ja a base heart (65) utiliza 13 caracteristicas como tipos de dores no peito, idade, sexo
e colesterol, por exemplo, para diagnosticar a presenga ou auséncia de doen¢a no coracao.
Cada padrao de entrada da base ionosphere (65) € composto por 34 atributos continuos que sao
utilizados para indicar a presenca ou auséncia de algum tipo de estrutura na ionosfera. Os dados
foram coletados no municipio de Goose Bay na provincia de Labrador no Canad4 por antenas de
alta-frequéncia com um poder de transmissao da ordem de 6.4 kilowats.

Cada padrao na base sonar (65) é formado por um conjunto de 60 nimeros no intervalo
[0,1], cada niimero representa a energia dentro de uma determinada banda de frequéncia, por
um determinado periodo de tempo. O objetivo € classificar cada padrdo como sendo rocha ou

minério. Por sua vez, a base vehicle (65) trata de identificar um veiculo pelos seus contornos
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dentre os quatro tipos de veiculos presentes na base. Os atributos dessa base fazem referéncia a
aspectos fisicos dos veiculos como circularidade, retangularidade, compacidade, dentre outras
caracteristicas geométricas (65).

A Tabela 6.1 sumariza as principais informacdes das bases adotadas nos experimentos

em que sdo comparados os trés métodos hibridos de selecio e ponderacdo de caracteristicas.

Tabela 6.1: Bases de dados utilizadas pelo método BPSO/k-NN.

Base de dados | #Padroes | #Caracteristicas | #Classes
Diabetes 768 8 2
Glass 214 9 6
Heart 270 13 2
Ionosphere 351 34 2
Sonar 208 60 2
Vehicle 846 18 4

A base balance (65) foi gerada para modelar resultados psicoldgicos experimentais. Ha
trés situagdes possiveis: estar desequilibrado para a direita, desequilibrado para a esquerda ou
estar equilibrado. Por sua vez, a base iris (65) faz uso de quatro atributos (comprimento e largura
da pétala e comprimento e largura da sépala) para classificar uma planta iris em trés tipos: setosa,
versicolour e virginica.

A base LIBRAS (65) contém 15 classes em que cada classe representa um tipo de
movimento de mao na Linguagem Brasileira de Sinais. A base liver (65) trata amostras formadas
por testes sanguineos sensiveis a problemas no figado. Com base nesses testes, um padrao
€ classificado como tendo ou ndo alguma desordem no figado. A base semeion (65) trata do
reconhecimento de digitos manuscritos. Possui 256 caracteristicas e 10 classes, que sdo os
digitos de 0 a 9. Por fim, a base vowel (64) trata do reconhecimento fonético das vogais. Cada
um dos onze diferentes sons foi pronunciado 6 vezes por 15 falantes independentes totalizando
um conjunto de 990 padrdes.

A Tabela 6.2 resume as principais informagdes das bases adotadas nos experimentos com
a arquitetura de rede neural modular proposta, que seleciona as caracteristicas mais relevantes de

cada moddulo.

Tabela 6.2: Bases de dados utilizadas com a arquitetura IBPSO-PD.

Bases de dados | #Padroes | #Caracteristicas | #Classes
Balance 625 4 3
Ionosphere 351 34 2
Iris 150 4 3
LIBRAS 360 91 15
Liver 345 6 2
Semeion 1593 256 10
Vehicle 846 18 4
Vowel 990 10 11
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6.2 Metodologia dos experimentos

Para demonstrar a eficicia dos métodos propostos, foram realizados diversos experimen-
tos com as bases de dados descritas na se¢do 6.1. Ao comparar as diferentes técnicas, teve-se o
cuidado de submeté-las as mesmas condi¢des experimentais com o intuito de obter resultados
mais confidveis. A seguir, sdo descritas as metodologias empregadas para cada um dos métodos

propostos.

6.2.1 Metodologia empregada pelo método BPSO/k-NN

O método hibrido de selecio e ponderagdo de caracteristicas proposto, de nome BPSO/k-
NN, foi comparado com o método SA/k-NN proposto por Barros e Cavalcanti (14) e com o
método original TS/k-NN proposto por Tahir et al. (20). Além disso, o método proposto foi
comparado com o k-NN tradicional, ou seja, sem selecdo de caracteristicas. O nimero de k
vizinhos utilizados pelo método k-NN tradicional foi definido empiricamente no intervalo [1,7],
isto é, o valor k, variando de 1 a 7, que propiciou a maior taxa de acerto, foi utilizado para
definir a quantidade de vizinhos a ser utilizada na predicao da classe de um determinado padrdo
de entrada. Para definir o melhor valor de &, a base de dados foi dividida, sem interse¢ao, em
conjunto de treinamento (formado por 70% do total de instancias) e conjunto de teste (formado
por 30% do total de instancias).

A métrica de desempenho utilizada pelos quatro métodos foi a taxa de acerto, que
consiste na razao entre o nimero de padrdes classificados de forma correta sobre o nimero total
de padrdes. Para se ter uma melhor e mais confidvel estimativa da taxa de acerto obtida por cada
método, foi utilizado o método de validacao cruzada k-fold (66) com k sendo 10. Dessa forma, o
conjunto original de dados foi dividido em 10 subconjuntos disjuntos e a cada iteragdo do 10-fold,
um fold foi utilizado como conjunto de teste e os nove restantes foram utilizados para treinar
os classificadores. Ao fim do 10-fold, tém-se dez medidas de acerto para cada classificador e o
desempenho final de cada um € dado como a média dessas taxas de acertos.

O ndmero maximo de iteracdes utilizado pelos métodos de busca TS/k-NN, SA/k-NN e
BPSO/k-NN foi definido como 100. O tamanho T da lista fabu é definido através da Equacdo 6.1

em que F representa a quantidade de caracteristicas presente na base de dados.

T =teto(\F)

O tamanho da populagdo dos trés métodos de busca € definido como M x N + P em que
M e N assumem os valores 10 e 2, respectivamente, e o valor P € definido pela equagdo 5.1 (20).
A populacao no método BPSO/k-NN ¢€ inicializada de forma aleatéria como visto na se¢do 5.1.2.
No método SA/k-NN, Barros e Cavalcanti (14) seguiram o modelo definido por Tahir et al. (20).
A inicializacdo do conjunto de solugdes iniciais nos métodos TS/k-NN e SA/k-NN é

baseada em uma solugdo geradora cujos pesos, bits e valor k da solugdo candidata sdo todos
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iguais a um (ver esquema de codificacdo na Figura 5.1, pdg. 51). A partir dessa solugdo inicial
geradora, M valores aleatdrios (pesos) no intervalo [0,1] sdo adicionados a uma caracteristica
especifica. Por exemplo, se M for 2, dois pesos sao adicionados a uma caracteristica especifica f,.
Dessa forma, 2 novas solucdes sdo geradas. As caracteristicas que recebem os valores aleatérios
gerados anteriormente sdo selecionadas de forma aleatéria. Assumindo um problema formado
por 5 caracteristicas (f1, f2, f3, fa, fs) € N como sendo 2, isso significa que duas (por exemplo,
/> e f3) das cinco caracteristicas receberiam os pesos, gerando assim 4 novas solugdes. Até
0 momento, quatro solu¢des sdo criadas de forma que a primeira solucdo adiciona um valor
aleatorio a caracteristica f7, a segunda solucao adiciona um outro valor aleatério a caracteristica
/> e a terceira e quarta solucdes fazem o mesmo com a caracteristica f3.

Por fim, solugdes extras sdo geradas invertendo o valor atual de P caracteristicas (ver
parte bindria na Figura 5.1). Para completar nosso exemplo, assuma que P seja 3. Dessa forma,
3 solugdes sdo criadas, cada uma com o bit de uma caracteristica aleatéria invertido. Como
pode ser visto, ao final desse processo, um total de M x N + P solucdes vizinhas sdao geradas.
Essa forma de gerar o conjunto inicial de solucdes candidatas também € utilizada para gerar a
vizinhanca nos métodos TS/k-NN e SA/k-NN.

6.2.2 Metodologia empregada pela arquitetura IBPSO-PD

Uma rede neural modular baseada na arquitetura Pattern Distributor (ver secao 4.4.5, pag
48) foi desenvolvida usando crosstalk table (ver secao 4.1.2, pag. 37) (DP + CT) e algoritmos
genéticos (ver secdo 4.1.1, pag. 36) (DP + AG) como técnicas de decomposi¢do de tarefas. Essas
redes neurais modulares foram avaliadas com e sem o uso do algoritmo IBPSO como método de
selecdo de caracteristicas para cada modulo individual. A arquitetura que aplica a selecao de
caracteristicas, através do IBPSO, para cada médulo € a arquitetura proposta (ver secdo 5.2, pag.
53). Uma rede neural simples com e sem o uso do algoritmo IBPSO foi comparada com essas
implementagdes anteriores. Esses experimentos foram realizados com as bases da Tabela 6.2.

Todos os classificadores utilizados pelas arquiteturas modulares IBPSO-PD e DP, bem
como as redes neurais simples, sdo redes do tipo multilayer perceptron (MLP) com valores fixos
de taxa de aprendizagem e momentum, respectivamente, iguais a 0.1 e 0.5. A funcdo de ativacao
utilizada foi a sigmoide logistica. O nimero maximo de épocas para todas as redes neurais foi
definido como 1000. O nimero de neurdnios escondidos foi definido empiricamente no intervalo
[10,180]. Para este proposito, uma rede neural MLP com uma tinica camada intermedidria teve
sua quantidade de neurdnios escondidos variando de 10 a 180, de dez em dez. Cada configuracdo
de rede foi entdo avaliada com as bases de dados. Para este propdsito, a base de dados foi
dividida em conjunto de treinamento (50%), validacdo (25%) e teste (25%). Os trés conjuntos
sendo disjuntos. A rede neural que apresentou a maior taxa de acerto forneceu seu nimero
de neurdnios escondidos para ser usado em experimentos posteriores. Os valores encontrados

podem ser vistos na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3: Quantidade de neurdnios escondidos encontrada empiricamente.

Bases de dados | #Neuronios escondidos

Balance 70

Ionosphere 170
Iris 20
LIBRAS 90
Liver 10
Semeion 90
Vehicle 50
Vowel 170

A métrica de desempenho utilizada para avaliar as técnicas envolvidas nos experimentos
desta secdo foi a taxa de acerto. Também foi utilizado o método de validag¢do cruzada 10-fold.
Com o 10-fold, um fold foi utilizado para avaliar o desempenho das arquiteturas modulares
e redes simples enquanto os nove folds restantes foram utilizados para: (i) treinar as redes
neurais simples e (ii) conceber os médulos. Nas arquiteturas modulares, a cada iteracao do
10-fold, os nove folds que formam o conjunto de “treinamento” sdo utilizados pelas técnicas de
decomposi¢io CT e AG para formar os modulos. Apds formados os mddulos, seus padrdes sdo
utilizados para treinar seus respectivos especialistas (redes MLP). Para essa finalidade, 80% da
quantidade de padrdes de cada médulo foram utilizados efetivamente para formar o conjunto
de treinamento, enquanto os 20% restantes formaram o conjunto de validagdo com o intuito de

reduzir o overfitting.

6.2.3 Testes de hipotese

Para tornar as comparacoes entre as diversas técnicas utilizadas mais fidedignas, foram
realizados testes de hipotese (67). Como se estd utilizando o 10-fold em que garante-se que
as técnicas estdo sendo avaliadas sobre os mesmos conjuntos de dados, foram utilizados testes
de hipétese do tipo #-student emparelhados que aumentam ainda mais a confiabilidade nas
comparagdes. Testes t-student sao testes que pressupdem normalidade das amostras, ou seja,
que seus dados sigam uma distribuicdo normal. Logo, antes de utilizar os testes -student
propriamente dito, faz-se necessdrio utilizar algum tipo de teste que verifique a normalidade das
amostras.

Em nosso caso, as amostras sao formadas pelas dez taxas de acertos obtidas durante
o 10-fold. Para verificar a normalidade dessas amostras, foram aplicados testes Lilliefors (68).
Caso verifique-se, através do teste Lilliefors, que as amostras ndo seguem uma normal (resultados
em itdlico nas Tabelas 6.4, 6.5, 6.7 e 6.8), o teste de Wilcoxon do posto sinalizado (67) € utilizado
em vez do teste . Ambos testes sdo aplicados a um nivel de significancia de 0.05. A hip6tese
nula do teste t-student € de que as médias de duas amostras sdo iguais. Caso a hipdtese nula seja

rejeitada ao nivel de significancia utilizado (0.05), significa que a média de uma das amostras é
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superior a outra.

Ao comparar métodos através de testes de hipotese, s6 € possivel fazé-lo aos pares. Dessa
forma, nos resultados analisados na sec¢do seguinte, foi comparado o método que obteve o melhor
desempenho (maior taxa de acerto média) com todos os outros. Os valores nas Tabelas 6.4, 6.5,

b

6.7 € 6.8 com o simbolo ‘—’ sdo estatisticamente inferiores ao melhor resultado conseguido

(maior taxa de acerto média), enquanto os valores com o simbolo ‘~’ sdo estatisticamente
equivalentes ao melhor resultado apresentado ao nivel de significancia adotado.
Uma alternativa aos testes de hipdtese, que s6 permitem a comparagdo aos pares, sao 0s

gréificos de caixa que permitem a comparagdo visual entre todos os métodos a0 mesmo tempo.

6.2.4 Graficos de Caixa

O gréfico de caixa ou grafico boxplot é um gréfico para avaliar a distribui¢cdo empirica dos
dados. O grafico de caixa € um instrumento adequado para resumir o conjunto de observacoes de
uma varidvel continua. Através desse grafico, pode-se analisar varios aspectos dos dados como
tendéncia central, variabilidade e simetria além de valores atipicos (outliers) (69).

O boxplot é formado pelo denominado conjunto de cinco nimeros: o limite inferior
(segmento de reta horizontal ligado a base do retangulo), o primeiro quartil (a base do retangulo),
a mediana (linha que divide o retangulo), o terceiro quartil (topo do retangulo) e o limite superior
(segmento de reta horizontal ligado ao topo do retangulo) (69) (ver Figura 6.6, pag. 74).

A caixa (box) contém 50% dos dados. O limite superior da caixa indica o percentil de
75% dos dados e o limite inferior da caixa indica os 25% dos dados. A distancia entre esses dois
quartis € conhecida como intervalo interquartil. A linha na caixa indica a mediana dos dados e
se essa linha ndo for equidistante dos extremos da caixa, os dados sdo ditos assimétricos. Os
pontos, representados por cruzes, indicam os valores atipicos outliers. Os losangos indicam o
valor médio das taxas de acerto (ver Figura 6.6, pag. 74).

A vantagem de utilizar os gréficos de caixa € que tais griaficos mostram graficamente a
presenca central dos dados (mediana), indica se ha simetria ou assimetria dos dados com base na
posicdo da mediana na caixa, mostra valores atipicos (outliers) se houver e permite a comparacio

visual de modelos (69).

6.3 Analise de resultados

Nesta secdo, serdo analisados os experimentos previamente descritos na se¢do 6.2. Na
secdo 6.3.1 estdo apresentados os resultados dos experimentos quando comparado o método
BPSO/k-NN aos métodos TS/k-NN, SA/kK-NN e k-NN. Na secdo 6.3.2, € verificada a eficdcia da
arquitetura IBPSO-PD quando comparada as arquiteturas DP (sem selecdo de caracteristicas por
modulo) e as redes neurais simples com o uso do algoritmo de selecdo de caracteristicas IBPSO
(RNA + IBPSO) e sem o uso do algoritmo IBPSO (RNA). Como sdo utilizadas as técnicas
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de decomposi¢do CT e AG em ambas as arquiteturas modulares (IBPSO-PD e DP), ha quatro
cendrios possiveis: arquitetura proposta com decomposi¢do de tarefas via AG (IBPSO-PD +
AQG), arquitetura proposta com decomposi¢ao de tarefas via CT (IBPSO-PD + CT), arquitetura
distribuidor de padrdes com decomposicao de tarefas via AG (DP + AG) e arquitetura distribuidor
de padrdes com decomposicao de tarefas via CT (DP + CT).

Problemas de selecdo de caracteristicas t€m como objetivo selecionar um pequeno sub-
conjunto de caracteristicas que seja capaz de reter a informagdo discriminatéria presente na
base de dados original. Logo, os principais resultados a serem vistos neste trabalho, ja que os
dois métodos propostos tratam de selecio de caracteristicas, sdo a reducdo de dimensionalidade
obtida bem como as taxas de acerto atingidas durante a classificacdo. Nas duas secdes seguintes,
constardo as tabelas com as taxas de acerto médias obtidas durante o 10-fold, graficos demons-
trando as reducdes de dimensionalidade, graficos de caixa para permitir a comparacao de todos

os métodos visualmente e os resultados dos testes estatisticos.

6.3.1 Analise dos resultados da técnica BPSO/k-NN

As Tabelas 6.4 e 6.5 contém os resultados para os experimentos descritos na secao
6.2.1. Os dados contidos nessas duas tabelas devem ser analisados conjuntamente ja que se esta
procedendo a comparacgdo de todas as técnicas entre si. As taxas de acerto estdo em % (melhores
resultados em negrito) e os desvios-padrdo estdo entre parénteses. Na Tabela 6.4, o numero de
vizinhos do algoritmo k-NN foi definido como o valor que propiciou a maior taxa de acerto. O

valor de k do classificador k-NN pode ser diferente para cada base.

Tabela 6.4: Taxa de acerto média (%) e desvio-padrio entre parénteses para os
experimentos com as técnicas k-NN e TS/k-NN.

Classificadores
Bases de dados k-NN TS/k-NN

Diabetes 69.50 (0.0465)~ | 72.24 (0.0600)~
Glass 68.55 (0.0982)~ | 66.32 (0.0912)~
Heart 65.19 (0.1050)~ | 72.59 (0.0658)~
Tonosphere 84.33 (0.0678)~ | 87.17 (0.0729)~
Sonar 82.00 (0.1033)~ | 82.86 (0.0796)
Vehicle 64.76 (0.0515)~ | 67.93 (0.0501)~

A Figura 6.1 (padg. 69) mostra a minima (d,,;;,) € a maxima (d,,,,) dimensdes obtidas
pelos trés métodos hibridos durante o 10-fold para cada base de dados. Os valores estdo em
porcentagem, i.e., os valores minimos e maximos divididos pela dimensionalidade original,
representada por (d), que por sua vez, representa o conjunto original de caracteristicas, também
dado em porcentagem.

A Tabela 6.5 mostra que as taxas de acerto obtidas pela técnica proposta superam o0s
resultados obtidos pela técnica SA/k-NN e pelas técnicas k-NN e TS/k-NN (ver Tabela 6.4)
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Tabela 6.5: Taxa de acerto média (%) e desvio-padrdo entre parénteses para 0s

experimentos com as técnicas SA/k-NN e BPSO/k-NN.

Classificadores
Bases de dados SA/k-NN BPSO/k-NN
Diabetes 71.89 (0.0736)~ | 73.52 (0.0436)
Glass 66.72 (0.1232)~ | 68.70 (0.1079)
Heart 67.78 (0.0820)~ | 74.44 (0.0750)
Ionosphere 84.62 (0.0573)~ | 89.75 (0.0426)
Sonar 80.07 (0.1397)~ | 86.57 (0.0746)
Vehicle 66.02 (0.0552)~ | 68.18 (0.0581)

para todas as bases de dados. Analisando a redu¢do de dimensionalidade através da Figura 6.1,
constata-se que, para as bases ionosphere, heart, vehicle e sonar, as redugdes de dimensionalidade
minima e méxima obtidas pelo método BPSO/k-NN foram maiores que as reducdes obtidas
pelos outros dois métodos hibridos (SA/k-NN e TS/k-NN). Para a base diabetes, os melhores
resultados em termos de reducdo de dimensionalidade foram obtidos pelo método TS/k-NN,
enquanto para a base glass, os melhores resultados foram obtidos pelo método SA/k-NN. Para a
base sonar, o método BPSO/k-NN atingiu as maiores reducoes absolutas considerando tanto o
valor maximo quanto o minimo.

Os métodos também podem ser comparados visualmente através dos graficos de caixa
presentes na Figura 6.2 (pag. 70). Através desses graficos, chega-se a conclusdes semelhantes as
obtidas das Tabelas 6.4 € 6.5.

6.3.2 Analise dos resultados da técnica IBPSO-PD

Virios experimentos foram realizados com objetivo de demonstrar a eficicia do método
proposto. Nesse caso, uma arquitetura de rede neural modular que seleciona diferentes conjuntos
de caracteristicas por médulo, de nome IBPSO-PD. Oito bases foram utilizadas para esse
propésito, apresentadas na Tabela 6.2. A arquitetura proposta € comparada a arquitetura Pattern
Distributor (DP) e as redes neurais simples (com e sem o uso do algoritmo de selecdo IBPSO).
Ambas as arquiteturas de RNM utilizam como técnicas de decomposicdo de tarefas algoritmos
genéticos e crosstalk table. A quantidade de médulos (m) encontrada pelo método AG é definida
automaticamente. Logo, apenas uma configuracdo de rede (IBPSO-PD + AG) e (DP + AQG)
foi desenvolvida. Ja no método CT, a quantidade de mddulos é um parametro a ser definido
pelo desenvolvedor. Para definir um ndimero de médulos apropriado para os experimentos, a
arquitetura (DP + CT) teve seu nimero m variado de 2 até ¢ (nimero de classes) para cada base
de dados.

A configuracdo de rede que apresentou a maior taxa de acerto forneceu seu nimero
de moédulos para os experimentos realizados nesta secdo com a técnica CT. As Figuras 6.3 e
6.4 (pags. 71 e 72) demonstram o comportamento da taxa de acerto quando variado o nimero

de modulos em uma arquitetura (DP + CT) para as bases utilizadas, enquanto a tabela 6.6
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mostra a quantidade de médulos retornada pelo AG de maneira automaética e a quantidade de
modulos definida empiricamente para o método CT. Nas Figuras 6.3 € 6.4, os valores da posicao 1
correspondem aos desempenhos de redes neurais simples (redes neurais modulares degeneradas)

e os valores inteiros maiores que 1 representam a quantidade de grupos.

Tabela 6.6: Numero de médulos utilizados pelas técnicas de decomposi¢ao de tarefas.

Bases de dados | AG | CT
Balance 2 3
Tonosphere 2 2
Iris 2 2
LIBRAS 3 12
Liver 2 2
Semeion 2 7
Vehicle 2 4
Vowel 2 5

Como o objetivo da arquitetura proposta € realizar a sele¢ao de caracteristicas automética
de cada médulo que compde a topologia da RNM, os principais resultados a serem analisados sdao
a reducdo de dimensionalidade obtida para cada médulo pelo algoritmo IBPSO bem como a taxa
de acerto atingida para cada base de dados. A Figura 6.5 (pdg. 73) apresenta a dimensionalidade
original (d), o valor minimo (d,,;;) € o valor maximo (d,,4) de dimensdes apds a realizacdo da
selecdo de caracteristicas, todos em porcentagem. No caso das abordagens modulares (DP +
AG, DP + CT, IBPSO-PD + AG, IBPSO-PD + CT), esses valores da Figura 6.5 representam
a quantidade minima de informacgdo (caracteristicas) e a quantidade méxima de informacao
utilizada em cada médulo. No caso das redes neurais simples com selecio de caracteristicas (RNA
+ IBPSO), esses valores do grafico indicam as quantidades minima e mdxima (em porcentagem)
de caracteristicas utilizadas durante as dez iteragdes do 10-fold.

As Tabelas 6.7 e 6.8 mostram as taxas de acerto e os desvios-padrio, entre parénteses,
obtidos durante o 10-fold para as seis técnicas implementadas. Os dados contidos nessas duas
tabelas devem ser analisados conjuntamente uma vez que se estd procedendo a comparacao de
todas as técnicas entre si. As melhores performances estdo em negrito. A quantidade de médulos
utilizada em cada arquitetura modular pode ser vista na Tabela 6.6.

Para todas as bases analisadas, a arquitetura proposta foi melhor do que as redes neurais
simples (com e sem o uso de selecdo de caracteristicas) e do que as redes neurais modulares sem
selecdo de caracteristicas nos médulos (arquiteturas DP), exceto para a base iris. Para esta base,
embora a arquitetura proposta tenha obtido resultado superior aos resultados fornecidos pelas
RNAs simples, o melhor resultado, no geral, foi atingido pela rede neural modular sem sele¢ao
de caracteristicas com método de decomposi¢do de tarefas realizado por meio de algoritmo
genético (arquitetura DP + AG). Verifica-se também que, para todas as bases, as redes neurais
modulares forneceram melhores resultados que as redes neurais simples.

Através da Tabela 6.8, podemos observar que a ideia de aplicar selec@o de caracteristicas
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Tabela 6.7: Taxa de acerto média (%) e desvio-padrdo entre parénteses para 0s
experimentos com RNAs com e sem sele¢io de caracteristicas.

Rede Neural Simples

Bases de dados RNA RNA + IBPSO
Balance 95.57(2.82)~  95.85(2.38)~
Ionosphere 92.87 (3.63)~  91.17(3.89)"
Iris 95.33(4.50)~  91.33 (6.32)~
LIBRAS 65.00 (23.36)~  69.17 (9.75)~
Liver 67.91 (11.34)~ 57.88 (7.54)~
Semeion 91.34 (1.21)~  88.70 (1.66)~
Vehicle 50.50 (6.43)~ 51.33 (12.26)~
Vowel 3222 (4.91)  31.11(4.33)~

Tabela 6.8: Taxa de acerto média (%) e desvio-padrdo entre parénteses para 0s
experimentos com RNMs com e sem selecd@o de caracteristicas nos modulos.

Redes Neurais Modulares
Bases de dados DP + AG IBPSO-PD + AG DP + CT IBPSO-PD + CT
Balance 90.74 (3.92)~ 86.06 (7.85)~ 96.20 (2.81) 96.20 (2.81)
Ionosphere 94.87 (2.95) 94.87 (2.95) 94.31 (4.84)~ 94.31 (4.84)~
Iris 98.00 (3.22) 97.33 (3.44)~ 94.00 (10.16)~  86.00 (14.89)~
LIBRAS 51.94(29.34)~  60.83 (26.53)~ 72.22 (9.07)~ 74.44 (9.05)
Liver 69.09 (9.68) 69.09 (9.68) 62.14 (10.79)~  62.14 (10.79)~
Semeion 90.84 (2.44)~ 89.02 (2.02)~ 91.40 (2.31) 91.40 (2.40)
Vehicle 49.46 (6.42)~ 52.05 (9.20)~ 53.13 (7.78) 53.13 (7.78)
Vowel 34.75 (4.69)~ 31.31 (4.57)~ 36.67 (7.87)~ 38.08 (4.44)

a médulos individuais de uma RNM foi proveitosa, visto que, para sete das oito bases de dados,
as taxas de acerto foram maiores com o espaco de caracteristicas reduzido. Para as bases LIBRAS
e vowel, por exemplo, a arquitetura IBPSO-PD usando CT como técnica de decomposi¢cdo
obteve as melhores taxas de acerto quando comparada com os outros métodos implementados.
Para a base LIBRAS, apenas 48 caracteristicas no mdximo foram utilizadas nos 12 médulos
quando utilizada a técnica CT, em vez do universo original de 91 caracteristicas, uma reducio de
dimensionalidade expressiva que prova que nem todas as caracteristicas sdo essenciais a tarefa de
classificacdo e que nem todas as caracteristicas s@o necessarias aos diferentes médulos de uma
RNM, uma vez que a tarefa de cada médulo € menor e mais simples do que o problema original.

Para as bases balance, ionosphere, liver, semeion e vehicle, as taxas de acerto atingidas
pela abordagem modular sem selecdo de caracteristicas (DP) foram similares aos resultados
obtidos pela abordagem IBPSO-PD. Entretanto, a quantidade de caracteristicas utilizada pela
abordagem IBPSO-PD foi muito inferior quando comparada a abordagem DP (ver Figura 6.5,
pag. 73). Nos experimentos com a base ionosphere, por exemplo, a arquitetura IBPSO-PD
(usando CT como técnica de decomposi¢do) igualou a performance obtida pelas redes neurais
modulares sem selecdo de caracteristicas (DP + CT), com no médximo 41% da quantidade de
caracteristicas original em cada médulo. Ja para a base liver, a reducgado foi ainda mais expressiva:
apenas 33%, no maximo, da quantidade de caracteristicas original foi utilizada em cada médulo
quando utilizada a técnica AG (IBPSO-PD + AG). Embora a motivacao inicial do presente

trabalho tenha sido investigar a aplicacdo de um método de sele¢do de caracteristicas para
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os médulos de uma RNM com o intuito de selecionar as caracteristicas mais adequadas para
cada moédulo, foi utilizado também o mesmo método de sele¢do de caracteristicas (IBPSO)
aplicado a redes neurais simples a fim de verificar se seriam atingidos resultados similares ou
superiores aos obtidos pelas redes neurais simples sem selec@o de caracteristicas. Dessa forma,
mostrar-se-ia que o método de selecdo aplicado a redes neurais simples seria proveitoso uma
vez que seriam atingidos resultados iguais ou até superiores aos resultados obtidos pelas redes
neurais simples sem sele¢do de caracteristicas, porém, fazendo uso de uma quantidade reduzida
de caracteristicas. Entretanto, os resultados presentes na tabela 6.7 mostram que para apenas
trés das oito bases utilizadas, essa premissa foi verificada. Para a maioria das bases, as redes
neurais simples combinadas com o algoritmo de selecio de caracteristicas IBPSO apresentaram
resultados inferiores aos obtidos pelas redes neurais simples sem selecdo de caracteristicas.

Os métodos também podem ser comparados visualmente através dos graficos de caixa
presentes nas Figuras 6.6 e 6.7 (pags. 74 e 75). Através desses graficos, chega-se a conclusodes

semelhantes as obtidas das Tabelas 6.7 € 6.8.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, tratou-se dos experimentos e da andlise de resultados. Primeiramente,
foram descritas as bases de dados utilizadas nos experimentos com as duas técnicas propostas: o
método hibrido de selec@o e ponderagdo de caracteristicas baseado no PSO bindrio e a arquitetura
de rede neural modular que seleciona automaticamente as caracteristicas mais relevantes para
cada mddulo da topologia da rede. Em seguida, foram definidas as metodologias utilizadas por
ambos os métodos. Foram abordados também os testes de hipétese e os graficos de caixa, duas
abordagens utilizadas neste trabalho para proceder a compara¢do dos métodos propostos com as
técnicas que serviram de parametro. Na andlise de resultados, os experimentos mostraram que a
proposta do método hibrido de selecdo e ponderacdo de caracteristicas baseado no PSO bindrio
obteve resultados superiores aos resultados obtidos pelos métodos hibridos TS/k-NN e SA/k-NN e
pelo k-NN cléssico que serviram de comparacio. Quanto a proposta da arquitetura de rede neural
modular que realiza selecdo de caracteristicas de forma automatica para os respectivos médulos
da rede, bons resultados também foram obtidos. A arquitetura de RNM proposta (IBPSO-PD)
obteve resultados superiores as redes neurais simples com e sem selecdo de caracteristicas.
Quando comparada com as redes neurais modulares sem selecdo de caracteristicas, a arquitetura
proposta quando ndo superou tais redes em termos de taxa de classificacdo, igualou-as, porém,
fazendo uso de um conjunto de caracteristicas bastante reduzido enquanto que as redes neurais

modulares sem selecdo fizeram uso de todo o conjunto de caracteristicas.
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Figura 6.1: Reducdo de dimensionalidade obtida pelos métodos hibridos.
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Taxas de Acerto Taxas de Acerto

Taxas de Acerto

Figura 6.2: Gréficos de caixa para os experimentos com o método BPSO/k-NN. Os
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Taxas de Acerto

Taxas de Acerto

Figura 6.3: Variacido do nimero de grupos para determinacdo do valor m utilizado pela

técnica CT.
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Figura 6.4: Variacdo do niimero de grupos para determinagao do valor m utilizado pela
técnica CT.
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Figura 6.5: Reducdo de dimensionalidade minima e maxima em porcentagem.
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Taxas de Acerto

Taxas de Acerto

Figura 6.6: Gréificos de caixa para os experimentos com a arquitetura IBPSO-PD. Os
losangos representam a taxa de acerto média.
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Figura 6.7: Gréficos de caixa para os experimentos com a arquitetura IBPSO-PD. Os

losangos representam a taxa de acerto média.
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Conclusao

As redes neurais artificiais t€ém sido largamente utilizadas para a resolucdo dos mais
diversos problemas, tais como: previsao de séries temporais, processamento de imagens e
reconhecimento de padrdes. Elas foram propostas inicialmente para emular as redes neurais
bioldgicas. Com forte inspiragdo bioldgica, as RNAs mostram vérios pontos em comum com
as redes neurais naturais, como a presenca de unidades de processamento simples, tolerancia a
falhas e capacidade de aprendizado através de exemplos.

Para aproximar mais ainda as redes neurais artificiais das redes neurais bioldgicas, foram
propostas as redes neurais modulares. Inspiradas na modularizacio presente no cérebro humano,
isto €, na maneira como o cérebro humano faz uso de regides especificas do cortex cerebral para
realizar tarefas simples do dia a dia como ouvir, falar e enxergar, por exemplo, as RNMs fazem
uso da modularizac¢io para superarem de alguma forma as RNAs.

Para este prop6sito, o problema original em uma RNM € decomposto, através de técnicas
de decomposicao, em subproblemas menores € mais simples de serem resolvidos, utilizando
uma abordagem de dividir-para-conquistar. Esses diferentes subproblemas sao entdo tratados por
diferentes regides especialistas (mddulos). Cada médulo contém um especialista (rede neural
simples) que serd responsavel por solucionar seu respectivo problema. A resposta final da RNM
serd a combinagdo das respostas produzidas pelos diferentes médulos ou a resposta produzida
pelo médulo vencedor (abordagem competitiva).

Um problema que se observa ao utilizar redes neurais modulares é a utilizagdo de
todo o universo original de caracteristicas pelos diferentes modulos. Ora, se os modulos sdao
responsaveis por tratar problemas menores que o problema original, reconhecer um determinado
nimero de classes k, no contexto de problemas de classificacdo, onde k € menor que o total
de classes original d da base de dados, € provével que informacdo adicional e desnecessaria
esteja sendo repassada para os diferentes médulos. Como no presente trabalho foram utilizadas
técnicas de decomposicao baseadas no agrupamento de classes préximas umas das outras no
espago de caracteristicas, garante-se que k < d.

Com o objetivo de selecionar as caracteristicas mais relevantes para cada médulo, foi
proposta uma arquitetura de rede neural modular (IBPSO-PD), baseada na arquitetura Pattern
Distributor, que utiliza um algoritmo baseado em enxame de particulas (IBPSO) para selecionar
diferentes conjuntos de caracteristicas por modulo.

A arquitetura proposta descarta caracteristicas irrelevantes para cada moédulo e esta

eliminacdo melhorou a performance de classificacio em termos de taxa de acerto. Com um
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menor nimero de caracteristicas por médulo, as redes especialistas de cada mdédulo tém seus
custos de armazenamento e computacional diminuidos, uma vez que sdo necessarios menos
neurdnios na camada de entrada e, por consequéncia, menos conexdes entre a camada de entrada
e a camada intermedidria.

Com menos conexoes, as redes neurais de cada mdédulo tém diminuida a interferéncia
entre os pesos durante a fase de atualizacdo dos mesmos. Os resultados experimentais mostra-
ram que a abordagem proposta ou obteve melhores taxas de classificacdo ou obteve taxas de
classificacdo iguais quando comparadas aos resultados obtidos pelas redes neurais modulares
tradicionais que ndo fazem uso de selec@o nos seus mdodulos. Porém, no método proposto, tais
taxas de classificacdo foram conseguidas utilizando espagos de caracteristicas bastante reduzidos.

Quanto ao método hibrido de selecdo e ponderacdo de caracteristicas baseado no algo-
ritmo BPSO, os experimentos mostraram a eficicia do método proposto, visto que ele atingiu
melhores taxas de acerto quando comparado aos métodos k-NN, TS/k-NN e SA/k-NN. Em
termos de reducdo de dimensionalidade, a técnica proposta também obteve bons resultados.
Para quase todas as bases de dados, o tamanho do subconjunto de caracteristicas gerado pelo
método proposto foi menor que os subconjuntos gerados pelas outras técnicas hibridas TS/k-NN
e SA/k-NN. Estes resultados obtidos mostram que técnicas que realizam selec@o e ponderagao de
caracteristicas simultaneamente melhoram as taxas de acerto durante a classificacdo, diminuindo

o tamanho do conjunto de caracteristicas original.

7.1 Trabalhos Futuros

Como visto no capitulo 4, que trata de redes neurais modulares, uma etapa importante na
concepgao dessas € a fase de decomposicao de tarefas. Uma md decomposi¢ao pode prejudicar o
desempenho da RNM como um todo, visto que a decomposicao de tarefas fornece diretamente a
quantidade de médulos da topologia final.

Como trabalho futuro, pode-se investigar o uso de outros métodos de decomposig¢ao.
No trabalho, foram utilizadas as técnicas crosstalk table e algoritmos genéticos, que realizam
a decomposi¢do agrupando padrdes de classes semelhantes. Uma ideia € investigar o uso de
técnicas de decomposi¢do que realizam o agrupamento de padroes semelhantes. Isto levaria a
modulos redundantes, ou seja, classes presentes em mais de um modulo. A presenca de médulos
redundantes € ideal quando se quer criar um sistema mais tolerante a falhas e que implique uma
possivel maior taxa de acerto durante o processo de classificagdo visto que em vez de apenas
um modulo ser capaz de identificar padrées de uma determinada classe, teriam-se dois ou mais
moédulos com a mesma capacidade discriminatdria.

Outra possibilidade € utilizar diferentes algoritmos de selecdo embutidos na arquitetura
e avaliar o desempenho das arquiteturas geradas com essas técnicas de selecdo distintas. A
possibilidade de combinacoes de técnicas de decomposicdo de tarefas e algoritmos de selecao é

grande, visto que a arquitetura € flexivel o suficiente para comportar diferentes métodos.
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Neste trabalho foram utilizadas redes supervisionadas do tipo multilayer perceptron para
formar os médulos especialistas. Uma possibilidade de trabalho futuro € investigar o uso de
redes GHSOM (Growing Hieraquical Sel Organizing Maps) que sao mapas auto-organizaveis
construtivos hierdrquicos (70). Sdo redes ndo supervisionadas que podem ser utilizadas como
método de agrupamento hierarquico divisivo. A ideia por tras das redes GHSOM ¢€ que se tem
um mapa no mais alto nivel que é treinado com todos os padrdes de entrada que formam a base
de dados. Depois de treinada, avalia-se o erro de cada nodo no mapa. Para cada nodo cujo erro
estiver acima de um limiar, cria-se um novo mapa SOM no nivel seguinte, que serd treinado
apenas com os padrdes de entrada mapeados no nodo que lhe deu origem. No contexto de redes
neurais modulares, cada mapa SOM seria visto como um médulo treinado com um subconjunto
dos padrdes de entrada. Ao utilizar as redes GHSOM, técnicas de decomposicio de tarefas
seriam prescindiveis ja que a propria rede faria a decomposi¢do de tarefas intrinsecamente ao
adicionar de forma construtiva novas redes SOM.

O uso do algoritmo IBPSO também pode ser investigado no médulo distribuidor, bem
como em outras arquiteturas de redes neurais modulares como mistura de especialistas, por
exemplo. Sendo um trabalho pouco explorado na literatura, as possibilidades de investigacio sao

diversas.
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