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Resumo

Nas Redes Neurais Sem Peso (RNSP), o padrdo de conectividade dos nés desempenha um
papel fundamental, pois ¢ diretamente responsavel pela performance da rede, determinando o
custo computacional, a eficiéncia, a velocidade, a tolerancia a falhas e ruidos e a capacidade de
generalizacdo. Porém, apesar de sua importancia, de um modo geral, o padrdo de conectividade ¢
escolhido empiricamente, por meio de um método manual de tentativas e erros ou com a ajuda

de um especialista, o que nem sempre ¢ viavel.

Por outro lado, essa escolha do melhor padrao de conectividade pode ser visto como um
problema de otimizacdo, no qual cada rede ¢ um ponto no espago de solugdes possiveis.
Portanto, varios métodos de otimizagdo, principalmente os métodos globais de otimizagdo, t€m
sido propostos para automatizagao da geracao do padrao de conectividade. Esses métodos fazem

busca no espaco global, evitando cair em solu¢des de minimos locais.

Nesse contexto, uma das principais contribuicdes desta dissertagdo ¢ um estudo
experimental sobre o uso de métodos de otimizagao global, tais como Algoritmos Genéticos,
Simulated Annealing e Tabu Search, aplicados a escolha do padrao de conectividade das RNSPs.
Os resultados obtidos com esses métodos, junto com aqueles baseados na escolha empirica, sdo
avaliados no contexto de um problema de classificacdo de caracteres numéricos manuscritos, em

que testes de hipotese sdo aplicados.

Por exemplo, o uso de Tabu Search conseguiu diminuir em 17,27% o erro médio de
classificagdo obtido inicialmente com o método de escolha empirica. Em outro experimento, o
uso de algoritmos genéticos conseguiu diminuir em 89% o uso de memoria alocada, com erros
médios de classificagdo menores que os obtidos inicialmente, pelo método baseado na escolha

empirica.



Vi

Abstract

In Weightless Neural Networks (WNN), the connectivity pattern of the nodes in a network
is of fundamental importance, because such a pattern reflects on the performance of the network,
its computational cost, efficiency, ability to deal with fault and noise, and generalization
capacity. However, despite the importance of choosing the connectivity pattern, this choice is
often accomplished empirically applying a trial and error method or with expertise help, which it

is not always available.

On the other hand, this choice of the best connectivity pattern can be seen as an optimization
problem, where each neural network is regarded as a point in the search space. Therefore, several
optimization methods, mainly the global ones, have been proposed to implement the process of
generating the connectivity pattern. These methods search in the global space, avoiding local

minimum solutions.

In this context, this dissertation proposes an experimental study on the use of global
optimization methods, such as Genetic Algorithm, Simulated Annealing and Tabu Search,
applied to choose the connectivity pattern of WNNs. The results obtained with these methods,
together with those achieved with trial-error method, are evaluated based on hypothesis tests in

the context of a classification problem (classification of hand-written numerical characters).

For example, in an experiment, the use of Tabu Search decreased in 17.27% the mean of the
classification errors of the networks, when compared to those obtained by the trial-error method.
In other experiment, the application of Genetic Algorithms not only decreased in 89% the use of
memory, but also the mean of the classification errors obtained were lower than the ones initially

achieved by the trial-error method.
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INTRODUCAO 1

Capitulo 1

1 Introduciao

1.1 Motivacao

Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo utilizadas, por exemplo, na solugdo de
problemas, como o controle de seguranca por meio do reconhecimento de assinaturas [LEE et al.,
1997], impressdes digitais [PRECISEBIOMETRICS], iris [[RIDIANTECH]; para o reconhecimento de
safras de vinhos [YAMAZAKI et al., 2002]; para a compressao de imagens [WATTA et al., 1996].
As RNAs apresentam solu¢des para esses problemas que anteriormente necessitariam de
especialistas que demandariam tempo e ofereceriam solu¢des, muitas vezes, subjetivas e, as

vezes, incorretas.

As RNAs podem resolver alguns problemas, embora também produzam outros. Um deles ¢é
a defini¢do de uma boa arquitetura para uma determinada tarefa. De uma forma geral, RNAs sdo
formadas por uma rede de neurdnios artificiais, que possuem uma estrutura bastante simples,
embora sejam capazes de apresentar um comportamento complexo quando sao conectados entre
si [BRAGA et al., 2000]. A arquitetura da rede (tamanho, estrutura e conexdes) ¢ diretamente
determinante de sua performance na resolu¢do do problema. Portanto, uma escolha mal feita da

arquitetura pode implicar um mau desempenho da rede.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia
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Em geral, esse problema ¢ abordado por meio da geragdao de varias arquiteturas — um
processo de tentativa e erro [PRECHELT, 1994] — no qual se escolhe a melhor, de acordo com
alguma medida de desempenho para um dado problema. Por fim, a melhor rede da arquitetura
escolhida ¢, entdo, usada para responder ao dado problema. Nesta dissertacdo, esse método sera
denominado de método tradicional. Apesar do uso generalizado do método tradicional, esse
método pode ndo apresentar resultados confiaveis, pois ndo ha garantias da obtencdo de uma

arquitetura com o desempenho 6timo, caso ela exista, ou mesmo, subotimo.

Como o problema de escolha de arquitetura ¢ muito relevante, pesquisadores tém sugerido
meios de melhorar o desempenho das arquiteturas selecionadas, por exemplo, usando técnicas de
otimizagdo global [SEXTON et al., 1998] [YAO, 1999] [YAMAZAKI et al., 2002] que podem
modificar, entre outras mudangas possiveis, o padrao de conectividade dos neurdnios € o nimero

de neuronios da arquitetura.

Nesse contexto, algoritmos genéticos vém apresentando bons resultados [YAO, 1999] e,
apenas recentemente, outros métodos, como simulated annealing e tabu search, vém sendo
usados [BISHOP et al., 1990] [YAMAZAKI et al., 2002]. Sendo assim, um trabalho que compare os
resultados obtidos, a partir de arquiteturas otimizadas pelos trés métodos, algoritmos genéticos,
simulated annealing e tabu search, com o método tradicional, para um mesmo problema, seria

uma importante contribuicao.

1.2 Objetivos e Abordagem

O principal objetivo deste trabalho ¢ o de desenvolver uma anélise comparativa do método
tradicional (tentativa e erro) e do uso de trés métodos de otimizagao global, algoritmos genéticos,

simulated annealing e tabu search, para otimizar a topologia de RNAs.

Mais especificamente, o estudo tem seu foco nos métodos de otimizagdo global, usados para
otimizar o padriao de conectividade de redes neurais sem peso [LUDERMIR et al., 1999], a fim de

investigar o desempenho destas em tarefas de classificagdo. A andlise do desempenho dos

Luiz Alberto Crispiniano Garcia



INTRODUCAO 3

métodos ¢ baseada em um problema do mundo real (o reconhecimento de caracteres numéricos
manuscritos) € nao em problemas simples, normalmente utilizados na literatura [BISHOP et al.,

1990] [CHALUP e MAIRE, 1999] [STORK e ALLEN, 1992].

Outro objetivo desta dissertacao ¢ o de sugerir uma forma de codificar as redes neurais sem
peso, ja que até o momento, no contexto dessas redes, ndo foi encontrada nenhuma forma de
codifica-las. Essa codificagdo ¢ necessaria, pois os métodos de otimizagao global, de forma
geral, ndo trabalham diretamente com as possiveis solugdes do problema, mas, com uma
representacdo indireta destas. Essa representacdo permite armazenar o padrdo de conectividades

e manipuld-lo, de forma a gerar novos padrdes de conectividades possiveis.

Duas bases de dados distintas sdo usadas para uma melhor investigagdo de como se
comportam os métodos de otimizagao global. Para cada base de dados, dezesseis topologias
diferentes de redes neurais sdo aplicadas na tarefa de reconhecimento de caracteres numéricos
manuscritos. Em cada topologia, trinta redes diferentes sdo geradas pelo método tradicional. Essa
quantidade foi escolhida, para poder se obter resultados estatisticos mais robustos em relacdo a

médias e desvios padroes.

Apo6s as dezesseis topologias terem sido aplicadas ao problema de reconhecimento, trés
delas sdo escolhidas e otimizadas pelos métodos de algoritmos genéticos, simulated annealing e
tabu search. Por fim, os erros de classificacdo, obtidos pelos métodos, sdo comparados,
utilizando-se uma técnica estatistica de teste de hipotese, para verificar se as diferengas entre

erros médios de classificagao dos métodos sdo significantes ou acidentais.

Todos os experimentos sdo implementados em C#.Net®, e todos os dados (as duas bases de
dados e as redes neurais sem peso obtidas pelos métodos) sdo armazenados em um servidor de
banco de dados MS SQL Server 2000°. Os erros de classificagio obtidos sio organizados em

planilhas MS Excel®, nas quais sdo realizados os testes estatisticos de hipoteses.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia
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1.3 Principais Contribuicoes

A primeira contribui¢do deste trabalho ¢ um estudo sobre o resultado obtido com a
integracdo de métodos de otimizagdo global com redes neurais sem peso, usando um problema

do mundo real, um exemplo do uso de um sistema inteligente hibrido. [LUDERMIR et al., 2003]

Outra contribui¢cdo deste trabalho ¢ a de apresentar resultados da aplicacdo de um modelo de
redes neurais sem peso para o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos com alguns
comentarios relevantes. A terceira contribuicdo ¢ a andlise comparativa dos resultados para
verificar se as diferengas entre os métodos sdo significantes ou acidentais, realizada através de

um método estatistico de teste de hipdtese.

A forma de representagdo das redes neurais sem peso também servira de contribui¢do para
outros trabalhos futuros. Também poderdo ser usadas, em trabalhos posteriores, as
implementagdes feitas para criar classificadores e experimentos de otimizagdo. E, por fim, este
trabalho servird de material introdutério para novos trabalhos, pois, no contexto dos modelos

neurais sem peso, nao foi encontrado nenhum trabalho equivalente na literatura.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacdo esta dividido em quatro capitulos:
Capitulo 2

Nesse capitulo, ¢ apresentado um modelo de redes neurais sem peso, utilizado para
classificagdo bem como os trés métodos, algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu
search. Logo ap6s, ¢ feito um resumo geral dos trabalhos relevantes encontrados na literatura.
Ao final do capitulo, este trabalho ¢ posto em perspectiva em relagdo a outros estudos

encontrados na literatura.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia
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Capitulo 3

Nesse capitulo, ¢ feita uma descricdio do problema, das bases usadas com os
particionamentos e de como foram desenvolvidos os experimentos, acompanhados dos devidos
resultados resumidos, tabelados e comentados. Também ¢ apresentado o método estatistico de

teste de hipotese, usado para comparar os resultados.

Capitulo 4

Nesse capitulo, ¢ apresentado um comparativo entre os resultados obtidos com os métodos,
indicando quais deles apresentaram diferencas significativas, sendo levantadas algumas

consideragdes.

Capitulo 5

Nesse ultimo capitulo, é feito um resumo do contexto do trabalho desenvolvido e dos

objetivos alcangados, junto com algumas conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia
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Capitulo 2

2 Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

Neste capitulo, a fim de propiciar a base necessaria para o entendimento do Capitulo 3, é
feita uma breve revisdao de assuntos pertinentes a este trabalho. Na Secdo 2.2, dois modelos
neurais sdo apresentados, o modelo neural com peso € o modelo neural sem peso, com foco
maior nesse Ultimo, pois ¢ o modelo usado neste trabalho para classificacdo de padrdoes [BRAGA
et al., 2000] [SouTto, 1999]. Na Sec¢do 2.3, os trés métodos de otimizacdo global, usados neste
trabalho, sdo apresentados: algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu search. Na Secao
2.4, ¢ descrito, em linhas gerais, o método de treinamento hibrido proposto por este trabalho. Na
Secao 2.5, ¢ apresentado um resumo dos trabalhos relacionados, encontrados na literatura. Ao
final, na Sec¢do 2.6, o trabalho proposto nesta dissertacao serd posto em perspectiva em relagao

aos trabalhos revisados.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia
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2.2 Modelos Neurais Artificiais

Os modelos neurais, usados na maioria dos trabalhos que envolvem redes neurais, sdo
variagdes de neurdnios McCulloch-Pitts (MCP) [McCULLOCH e PITTS, 1943], que serdo
denominados, nesta dissertacdo, de neuronios com peso. Um neurdnio com peso tipico (Figura
2.1) pode ser descrito pelas Equacdes 2.1 e 2.2 que especificam uma soma ponderada das

entradas e alguma funcdo de transferéncia ndo linear,

V4
b= Z Wjuj 2.1
j=1
1
Y=o (2.2)
1+exp

em que, u; representa as entradas; W), os pesos sindpticos dos neurdnios; p, o tamanho da
entrada; A, a ativagdo do neurdnio; a, um parametro de controle da forma da fungdo sigmoidal; e
v, a saida do neurdnio. A fungdo y acima pode ser substituida por qualquer outra fungao, por
exemplo, uma fun¢do limiar. Entretanto, o uso de fungdes sigmoéides € comum pela necessidade
de ter fungdes de erro que sejam diferenciaveis em relacdo aos pesos, permitindo que algoritmos
de gradiente descendente, como o algoritmo de backpropagation [RUMELHART et al., 1986],
possam ser usados no aprendizado. Os modelos neurais compostos por neurdnios com peso serao

chamados nesta dissertacao de redes neurais com peso.

Up
Juncdo somadora Funcéo de ativacgio

h ()
. - »
(" i ’
u
Uj
Pesos sinapticos
Entradas

Figura 2.1 - Um neurdnio com peso tipico.
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Por outro lado, o modelo de computacao neural, usado neste trabalho, ¢ baseado em
neuronios artificiais que tém entradas e saidas bindrias e nenhum peso entre os nds. As fungdes
dos neurdnios desses modelos sdo armazenadas em tabelas-verdade que podem ser
implementadas, utilizando memorias de acesso aleatério (Random Access Memories - RAM)
comuns [LUDERMIR et al., 1999]. Na literatura, termos, como modelos neurais sem peso, “RAM-

based” ou “n-tuple based”, sdo usados para se referir a esses modelos.
9

No contexto dos modelos neurais sem peso, ensinar uma rede consiste apenas em modificar
contetdos de memorias dos neuronios. Isso resulta em um algoritmo de aprendizado mais
simples e rapido do que os algoritmos usados nas redes com peso, em que ensinar ocorre com o
ajuste de pesos entre os neurdnios utilizando gradiente descendente [ ALEKSANDER € STONHAM,
1979] [BLEDSOE ¢ BROWNING, 1959] [BRAGA et al., 2000]. Além disso, ao aprender um novo
padrdo de entrada e saida nas redes com peso, o comportamento da rede em relagdo a padrdes,
aprendidos previamente, pode mudar, tornando o processo de aprendizado muito mais complexo.
Nas redes neurais sem peso, usadas nesta dissertacdo, um novo padrdo aprendido ndo altera,
significativamente, o comportamento da rede para outros padrdes aprendidos previamente, sendo
necessario mostrar o conjunto de treinamento apenas uma vez, usando um algoritmo do tipo one-

shot-learning [ ALEKSANDER € MORTON, 1991] para o aprendizado.

O modelo neural sem peso se originou com as maquinas de amostragem de n-tupla,
descritas por Bledsoe e Browning [BLEDSOE ¢ BROWNING, 1959], nos anos 50. Logo apds,
Aleksander [ALEKSANDER, 1966] interessou-se no aprendizado adaptativo em redes neurais,
usando maquinas de amostragem de n-tupla, descritas por Bledsoe e Browning; ele sugeriu um
circuito 16gico universal, como o nodo de uma rede que aprende. Ele também introduziu os
nodos RAM e SLAM (Stored Logic Adaptive Microcircuit), que foram projetados com o

proposito de pesquisa antes do advento de memdria de circuitos integrados.

Ao final dos anos 70, a constru¢do de grandes redes neurais, que permitissem lidar com
imagens de alta qualidade se tornou possivel, porque os nodos RAM eram muito baratos e com
alta capacidade. A constru¢do do WISARD (Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition
Device ou dispositivo de reconhecimento de Wilkie, Stonham e Aleksander) ficou viavel, sendo

que o primeiro prototipo foi concluido em 1981 [ALEKSANDER et al., 1984]. A maquina foi
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patenteada e produzida comercialmente desde 1984. Ap6s o WISARD, outros modelos sem peso
foram propostos na literatura, como o PLN (Probabilistic Logic Node) [KAN ¢ ALEKSANDER,
1987], o MPLN (Multiple-valued Probabilistic Logic Node) [MYERS e ALEKSANDER, 1988]
[MYERS e ALEKSANDER, 1989], o pRAM (probabilistic RAM) [GORSE e TAYLOR, 1990] [GORSE
e TAYLOR, 1990] e 0 GRAM (generalising RAM) [ALEKSANDER, 1989] .

As principais vantagens das redes neurais sem peso sobre as redes neurais com peso sao o
aprendizado rapido, a facilidade de implementar as redes em paralelo e a possibilidade de
implementar redes reais em hardware, usando memorias RAM. As principais desvantagens de
um neurdénio sem peso em relagdo ao com peso sdo: o tamanho da memoria que cresce
exponencialmente com o tamanho da quantidade de conexdes, impedindo-os de serem
completamente conectados e tornando-os parcialmente conectados [BRAGA et al., 2000]; o
neur6nio RAM descrito abaixo ndo consegue generalizar, isso acontece apenas quando se forma
uma rede com varios desses neurdnios, tornando-os dependentes de seu padrdo de conectividade.

[ALEKSANDER, 1983]

2.2.1 Neuronio RAM

Um neurénio RAM funciona no dominio discreto, recebendo como entrada e produzindo
como saida um valor bindrio. O neurdénio RAM ¢ capaz de computar qualquer fungao logica com
um certo numero de entradas, enquanto que neurdnios com peso computam apenas fungdes
linearmente separaveis. Seu nome decorre da analogia que ¢ feita com as memoérias RAM

[BRAGA et al., 2000]. Formalmente, ele apresenta a seguinte defini¢ao:

Definicao 2.2.1 [Souto, 1999] Um neurdénio RAM (Figura 2.2) ¢ um neurdnio artificial com

as seguintes subdefini¢des e restri¢des:
e [£=/0,1}"¢ o conjunto de entradas do neuronio, sendo 7, a quantidade de conexdes,
também chamado de fan-in.
e K={0,1}"¢ o conjunto de enderecos do neurdnio. Para cada endereco k€K, existe

uma célula C/k/ que armazena o conteudo ou informacao aprendida (memoria local) na
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forma de um bit. Um sinal binario e €E no terminal de entrada ird acessar apenas a

célula k=e. O conteudo k acessado ¢ chamado de conteudo ativado.
® s&5 ¢ asaida do neurdnio, sendo S o conjunto {0, 1}.

e &S ¢ o terminal de treinamento com a resposta desejada.

e m={0, 1} ¢ o terminal de modo de operacdo, indicando se o neurénio estd na fase de
aprendizado ou uso.

o f:E—S¢ a fungcdo de transferéncia que computa s a partir do bit armazenado no

enderego, determinado pelo terminal de entrada, sendo s = f(C/k =¢]).

m T
(" Enderegamento C[2"1 -1] ) Em que:
11...1 ny - quantidade de conexdes;
enI . e - terminal de entrada para receber
S Jj-ésima entrada;
C[k] - contetdo de memoria do k-ésimo
endereco;
e —> 00...1 C[1] s - saidg;
m - terminal de modo de operagéo;
\__ 00..0 C[o] | / r - resposta desejada.

Figura 2.2 - Exemplo de um neurénio RAM

Ensinar um neurdénio RAM consiste, apenas, em modificar o contetido de tabelas verdades.
Esta simplicidade torna essas redes bastante rapidas tanto na aprendizagem quanto no uso. Além
disso, como suas entradas e saidas s3o binarias, elas sdo facilmente implementadas em hardware.
Como o tamanho da memoria de um neurénio RAM cresce exponencialmente com o tamanho do
fan-in (quantidade de conexdes de entrada), esses neurdnios sdo, geralmente, parcialmente
conectados. Dessa forma, ¢ preciso decidir um tamanho de fan-in ideal para o problema. Ele nao
deve ser muito grande, pois, ao crescer exponencialmente a memoria, o neur6nio acaba se
especializando, apenas, nas caracteristicas aprendidas no conjunto de treinamento. Assim, ele
necessitara de uma maior variabilidade no conjunto de treinamento para melhorar seu
desempenho. O fan-in também nao deve ser muito pequeno, a fim de minimizar o problema de

satura¢ao no armazenamento dos conteidos nas memorias.
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Cada neuronio reconhece, apenas, padroes a que ele foi submetido na fase de treinamento,
nao havendo generalizagdo por parte do neurdnio propriamente dito. A generalizagdo ¢ obtida, ao
combinar as subcaracteristicas que cada neurdnio individualmente consegue reconhecer em um

padrdo [ALEKSANDER, 1983] [BRAGA et al., 2000].

Por fim, as memorias dos neurdnios RAM sdo normalmente inicializadas com 0. Nesse
caso, embora as posicoes de memoria contendo 1 nao possuam informagdes ambiguas, o0 mesmo
nao pode ser dito das posigdes contendo 0. Um padrao de entrada que acesse uma posicao que
contenha 0 tanto pode significar um contra-exemplo da classe quanto um padrao da classe cujas
caracteristicas ndo foram ensinadas pelos padrdes de treinamento da classe. Para resolver esse
problema de ambigiiidade de posi¢des de memoria contendo 0 dos neurdnios RAM, foi

desenvolvido o neurénio PLN (Probabilistic Logic Node) [KAN e ALEKSANDER, 1987].

2.2.2 Redes RAM

Uma tipica rede RAM ¢ uma rede feedforward (um grafo aciclico) com apenas uma camada
de neurdnios [SOUTO, 1999]. Os neurdnios RAM sio inicializados com 0 em todas as posi¢oes
de memoria e sdo ensinados a responder com 1 para os padroes no conjunto de treinamento. Um
padrao ainda nao apresentado anteriormente a rede € classificado como sendo da mesma classe
do conjunto de treinamento, se todos os neuronios responderem com 1. Essa arquitetura simples
divide o conjunto de todos os padrdes em padrdes que estdo e os que ndo estdo dentro do

conjunto generalizado dos padrdes de treinamento. [BRAGA et al., 2000]

Quando mais de uma caracteristica ou classe ¢ necessaria para ser discriminada, combinam-
se varias redes RAM, em que cada rede ¢ responsavel por discriminar uma classe. A decisao, a
qual categoria pertence o padrdo novo apresentado as redes classificadoras, ¢ dada por um
detector de resposta maxima. Cada rede ¢ chamada de discriminador, e o conjunto de

discriminadores é denominado de multidiscriminador. [BRAGA et al., 2000] [SouTO, 1999]

Melhor dizendo, um discriminador (Figura 2.3) consiste em uma rede de uma Uinica camada
com k neurénios RAM de n entradas cada. Cada neurdnio ¢ conectado a uma parte do padrio de

entrada, aprendendo, apenas, parte dele na fase de treinamento. A saida de um discriminador
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para um padrdo, na fase de teste, ¢ um numero binario com k bits que € processado por um
dispositivo somador, dando como saida o nimero de neurénios RAM que dispararam para
aquele padrao de entrada. J& um multidiscriminador consiste em diversos discriminadores
combinados, sendo cada um treinado para o reconhecimento de uma classe de padrdes (Figura
2.4). No caso deste trabalho, todo multidiscriminador possui dez discriminadores, sendo um

discriminador para cada classe de caractere numérico.

O tipo de algoritmo de treinamento one-shot-learning usado neste trabalho segue os
seguintes procedimentos [LUDERMIR et al., 1999]: durante a fase de treinamento de um
multidiscriminador, para cada padrdo p do conjunto de treinamento, ocorre a gravacdo do
padrdo, apenas, nos neurénios RAM, que correspondem ao discriminador D;, responsavel pela

classe do padrao p.

Vetor de
Entrada

A\ 4
|

A\ 4
|

A\ 4
|

A\ 4
|

\_,}\

b v Saida

A 4

A\ 4

A 4

[

v
|

Figura 2.3 — Discriminador.

Apds a fase de treinamento, em que todas as classes sdo treinadas apenas nos seus
respectivos discriminadores, ocorre a fase de teste. Nesta fase, o reconhecimento de um padrao
desconhecido p’ ¢ feito, apresentando o padrdo p’ a todos os discriminadores e verificando a
resposta R; de cada um dos discriminadores, sendo R; a porcentagem de neurénios RAM do
discriminador D; que responderam com 1. O padrdo p’ sera classificado como sendo da classe

correspondente ao discriminador com a maior resposta.
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R%._
I > RO
——r— R1

.............................................. DISCRIMINADOR 9 I > R9

Figura 2.4 — Multidiscriminador.

Os principais pardmetros, que irdo influenciar na performance dos multidiscriminadores, sdo
a quantidade de conexdes por neurdnio e o padrdo de conectividade. Em geral, uma quantidade
de conexdes grande ¢ necessaria, caso [STONHAM, 1984]:

1. os padroes de uma determinada classe forem muito similares;

2. os dados forem suscetiveis a ruido; ou

3. exista uma grande diversidade de padrdes dentro de cada classe.

Em relacdo ao padrdo de conectividade, pode ser obtido baseado no conhecimento de
caracteristicas especificas de uma determinada categoria de padrdes. Como normalmente esse
tipo de conhecimento ndo ¢ disponivel, geralmente a escolha das conexdes ¢ feita de forma

aleatdria para cada neurdnio. [STONHAM, 1984]

Neste trabalho, como sera visto no Capitulo 3, ao contrario do que ¢ normalmente usado na
literatura [BRAGA et al., 2000] [LUDERMIR et al., 1999], ap6s o processo de otimizagdo de um
multidiscriminador, o numero de neurénios RAM e o fan-in de cada neur6nio RAM, em cada

discriminador, podem variar.

Luiz Alberto Crispiniano Garcia



REVISAO BIBLIOGRAFICA 14

2.3 Técnicas de Otimizacao Global

O objetivo desta secdo ¢ o de apresentar uma visdo geral sobre os trés métodos de
otimizagdo global usados neste trabalho: algoritmos genéticos [HOLLAND, 1992], simulated

annealing [KIRKPATRICK et al., 1983] e tabu search. [GLOVER, 1986]

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Técnicas de busca tradicionais iniciam seu processamento com uma unica solucao candidata
que, iterativamente, ¢ manipulada, usando alguma heuristica, normalmente, relacionada ao
problema a ser solucionado. Essas técnicas sdo utilizadas com sucesso, em varias aplicagdes.

[WINSTON, 1992]

Entretanto, técnicas, como algoritmos genéticos, operam paralelamente com varias solugdes
candidatas, promovendo uma busca em diferentes regides do espago de solugdo ao mesmo
tempo. Dessa forma, algoritmos genéticos t€ém maiores possibilidades de atingir areas mais
promissoras. As principais diferencas entre algoritmos genéticos e as técnicas de busca
tradicionais s30: ndo lidar com os parametros diretamente, mas sim, com uma codificacdo destes;
trabalhar com uma populacdo de solugdes candidatas e ndo, com, apenas, uma solugdo; nao
necessitar de muito conhecimento do problema, apenas o suficiente para as funcdes de avaliacao

de solugdes; gerar novas solugdes de forma probabilistica e ndo, deterministica. [WINSTON,

1992]

A motivagao inicial dos algoritmos genéticos ¢ o modelo bioldgico de evolucdo. No inicio
do processo, uma populacdo de solucdes possiveis ¢ gerada aleatoriamente, formando a
populagado inicial. Durante as iteragdes, chamadas de geragoes, toda a populagdo ¢ avaliada e ¢
associada uma nota a cada individuo, indicando o seu grau de adaptagdo como solu¢do do
problema. Os mais adaptados sdo selecionados para sofrerem modificagdes por alguns
operadores genéticos, como mutacdo ou crossover, formando a proxima geracdo da populacao.

[PHAM ¢ KARABOGA, 2000] [JONG, 1980]
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Em resumo, algoritmos genéticos (AG) sao métodos de otimizagdo global que empregam
uma estratégia de busca paralela e estruturada, que, embora aleatoria, direciona a solugdes cada
vez mais adaptadas. Por ter a capacidade de explorar varios pontos do espaco de busca
simultaneamente, o risco de estacionamento em minimos locais é reduzido. Esses métodos
conseguem lidar bem quando o espaco de busca ¢ amplo e complexo [PHAM e KARABOGA,

2000]. O fluxograma de um AG padrio ¢é apresentado na Figura 2.5.

Para implementar o método para um determinado problema, existem quatro principais
escolhas que devem ser feitas [Pham e Karaboga, 2000]: a representacdo das solugdes; a
definicdo da funcdo de avaliagdo de aptiddo; os operadores genéticos e a definicdo dos

parametros de controle. Abaixo, ¢ apresentado um resumo destes quatro assuntos.

Populacdo
Inicial

Yy

Avaliagdo

Nio s
L Elitismo

Critério de
Parada ?

Sim
Y

i Solucéo Final ;

Figura 2.5 - Fluxograma de um AG simples.
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Representacio

A representa¢do de uma solugdo, de forma que um AG possa trabalhar adequadamente, ¢
um dos aspectos mais importantes do método. Essa representacdo provoca um grande impacto na
performance, pois diversos esquemas de representacdo podem causar diferentes performances

em termos da qualidade da solugdo e do tempo computacional. [PHAM e KARABOGA, 2000]

A representacdo de uma solu¢do ¢ chamada de cromossomo ou individuo. Existem dois
métodos de representagdo bastante comuns na literatura [DAVIS, 1991] [MICHALEWICZ, 1992],
sendo o mais comum o método de representagdo de cadeia binaria. De um modo geral, o
cromossomo representa o conjunto de pardmetros da fung¢do objetivo cuja resposta serad
otimizada. O conjunto de todas as configuracdes, que o cromossomo pode assumir, forma o
espago de busca do método. Se o cromossomo representa n pardmetros, o espaco de busca € n-

dimensional. [CARVALHO et al., 2003]

Funcao de Avaliaciao de Aptidao

A fungdo de avaliagdo de aptiddo age como uma interface entre AG e o problema a ser
otimizado, pois AG escolhe solu¢des de acordo com suas qualidades de acordo com a nota dada
por esta funcdo e ndo, por alguma informacao, segundo as estruturas das solu¢des. Sendo assim,
a qualidade de uma solugdo proposta ¢ usualmente calculada, dependendo de como esta solucao
responde a fungdes desejadas e satisfaz restricoes dadas. Dessa maneira, criar um procedimento
automatico que compute a qualidade das solucdes € um outro aspecto bastante crucial do
método. Por fim, a complexidade das fungdes de avaliacdo de aptiddo dependera muito do

problema em si. [PHAM e KARABOGA, 2000]
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Operadores Genéticos

Existem quatro tipos comuns de operadores genéticos: sele¢do, crossover, mutagdo e
elitismo. A escolha ou a arquitetura do operador depende do problema e do esquema de
representacao empregado. [PHAM e KARABOGA, 2000]

Na sele¢cdo, o principal procedimento ¢ escolher copias de individuos cuja aptidao na
resolucdo do problema ¢ maior. Os individuos selecionados sdo armazenados em um conjunto
intermediario da populagdo, zerado a cada geragdo, conhecido como mating pool. O
procedimento de sele¢do tem uma influéncia significativa em guiar a busca através de areas com
melhores resultados e encontrar boas solugdes em um tempo curto. Contudo, a diversidade
populacional deve ser mantida com o propdsito de evitar a convergéncia prematura e alcangar a
solugdo otima global [PHAM e KARABOGA, 2000]. Os métodos de selecdo mais usados sdo o

método da roleta e o método de ranking. [BRAGA et al., 2000]

No crossover (Figura 2.6), que ¢ considerado o operador diferencial do método AG em
relacdo aos outros métodos tradicionais de busca, dois novos individuos, chamados de filhos, sdo
criados a partir de dois individuos existentes, chamados de pais, obtidos da populacao atual pelo
operador de selegdo. Os filhos substituem seus pais no mating pool. Vale salientar que esta
operacao nao muda os valores dos bits [PHAM e KARABOGA, 2000]. Os tipos de crossovers mais
freqlientes sdo o crossover de um ponto, o crossover multiponto € o crossover uniforme. [BRAGA

etal., 2000]

Pai 1 10001001111
Pai 2 01101100011
Filho 1 10001100011
Filho 2 01101001111

Figura 2.6 - Exemplo de crossover.
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Na mutagdo, todos os individuos da populagdo do mating pool, apds o crossover, sao
checados bit a bit. Essa checagem consiste em gerar um numero aleatério, e, se esse nimero for
menor que a taxa de mutacdo, o valor do bit serd modificado. O operador de mutagdo forca a
procura de novas areas no espago de busca, assegurando que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espaco de busca nunca sera zero [BRAGA et al., 2000]. Eventualmente, ele
ajuda o AG a evitar convergéncia prematura e achar uma solucdo Otima global. [PHAM e

KARABOGA, 2000] (Figura 2.7)

Cadeia antiga 11000101110
Cadeia nova 11001101110

Figura 2.7 - Exemplo de mutacio.

No elitismo, os n melhores individuos da geracao atual substituem os # piores individuos da
proxima geracdo. Este operador serve para guiar o espaco de busca, restringindo-o, convergindo
o algoritmo mais rapidamente. Em contrapartida, diminui a diversidade da populagdo,

dificultando a investigagdo em certas regioes.

Parametros de Controle

O desempenho do método AG ¢ fortemente influenciado por alguns parametros. Sendo
assim, ¢ de extrema importancia analisa-los, de acordo com as necessidades do problema e dos
recursos disponiveis [JONG, 1980]. Parametros de controle importantes de um simples AG
incluem [PHAM e KARABOGA, 2000] [CARVALHO et al., 2003]:

1. Tamanho da popula¢do — uma grande populagdo permite lidar simultaneamente com
muitas solugdes, embora aumente o tempo de computagdo e a quantidade de memoria
requerida por iteragdo. Contudo, ao usar muitas solugdes ao mesmo tempo, a
probabilidade de convergir para uma solugdo global 6tima ¢ maior do que com um
tamanho pequeno da populagao.

2. Taxa de crossover — quanto maior a taxa, mais rapidamente novas estruturas sio

introduzidas na populacdo. No inicio da otimiza¢do, uma alta taxa serve para descobrir
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regidoes promissoras, embora possa levar a uma saturagao ao redor de uma solu¢do. Uma
baixa taxa, entretanto, diminui a velocidade de convergéncia para areas promissoras.

3. Taxa de muta¢do — uma alta taxa introduz uma alta diversidade na populag¢do e pode
causar instabilidade, tornando a busca essencialmente aleatoria. Por outro lado,
normalmente ¢ muito dificil para um AG encontrar uma solugdo global 6tima com uma

taxa muito baixa.

2.3.2 Simulated Annealing

Enquanto os AGs sdo inspirados na evolugao bioldgica, o método de Simulated Annealing
[KIRKPATRICK et al., 1983] ¢ inspirado na mecanica estatistica, baseando-se na analogia entre os
processos de resfriamento de sdlidos (annealing) e os problemas de otimizacdo. [PHAM e

KARABOGA, 2000]

Annealing € o processo de resfriamento de cristais utilizado para alcancar energias minimas,
correspondentes a uma estrutura cristalina perfeita. Isto s6 ¢ alcangado, se a estrutura for esfriada
de forma suficientemente lenta. No inicio, os 4&tomos dos cristais possuem alta temperatura,
permitindo que ocorram diversas configuragdes. Com o passar do tempo, a temperatura vai
diminuindo, e os cristais vao se acomodando, de modo a formar uma estrutura regular no
formato do cristal, atingindo uma conformac¢do de energia minima. Caso a temperatura caia
muito rapidamente, haverd irregularidades no cristal, pois o sistema ndo atingird o estado de

minima energia. [PHAM e KARABOGA, 2000]

Pelo processo de annealing, a distribuicdo de probabilidade das energias do sistema em uma

certa temperatura ¢ determinada pela probabilidade de Boltzmann:
P(E) o e[*E/ (kT)] 2.3)
em que £ ¢ a energia do sistema; k, a constante de Boltzmann; 7, a temperatura; ¢ P(E), a

probabilidade de que o sistema esteja em um estado com energia E. De acordo com a Equagado

2.3, em temperaturas altas, P(E) tende a 1 para todos os estados de energia. Também pode ser
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notado que existe uma pequena probabilidade do sistema estar em um estado de energia alto,
mesmo se a temperatura estiver baixa. Sendo assim, a distribui¢ao de probabilidades permite que

o sistema consiga escapar de minimos locais de energia. [PHAM e KARABOGA, 2000]

Na analogia entre o processo de annealing e um problema de otimizagdo, os estados do
solido representam as solugdes possiveis para o problema, as energias dos estados correspondem
aos custos das solugdes, e o estado de minima energia equivale a solu¢gdo 6tima para o problema.
O método de Simulated Annealing (SA) funciona com uma seqiiéncia de iteracdes, em que a
solucdo atual ¢ modificada aleatoriamente a cada iteracdo, de forma a criar uma nova solucao
possivel, vizinha a solucdo atual. Tal vizinhanca ¢ determinada pelo mecanismo escolhido de

geracdo de novas solugdes.

Em seguida, ¢ computado o valor da fun¢do de custo da nova solugdo, e a variagdo do custo
¢ utilizada para decidir se a nova solugdo serd aceita ou ndo. Se a mudanga no custo for negativa,
a nova solucdo ¢ aceita; caso contrario, a nova solugdo pode ser aceita ou ndo, dependendo do
critério de Metropolis [METROPOLIS et al., 1953], baseado na Equagdo 2.3. De acordo com este
critério, se a variacao no custo for positiva ou nula, é gerado um nimero aleatorio o entre [0, 1],

(-42/T) " sendo AE a diferenca de custo das duas

a partir de uma distribuicdo uniforme. Seo <e
solugdes, entdo a nova solugdo ¢ aceita como a nova solugdo atual; sendo a solugdo original

permanece.

O fluxograma de um algoritmo SA padrdo é apresentado na Figura 2.8. Para implementar
SA a um determinado problema, existem quatro principais escolhas que devem ser feitas [PHAM
e KARABOGA, 2000]: a representacdo das solucgdes; a definicdo da fun¢do de custo; a definicao
do mecanismo de geracdo de vizinhos e a definicdio de um esquema de resfriamento. A
representacdo da solucdo e a defini¢do da funcdo de custo sdo equivalentes, respectivamente, a
codificacdo do cromossomo e a fungdo de avaliagdo do método AG. Mecanismos de geragao de
uma nova solu¢ao também podem ser emprestados do método AG, como, por exemplo, o uso de

mutacao.

Em relacio ao esquema de resfriamento, existem quatro pardmetros que devem ser
especificados: temperatura inicial, regra de atualizacdo de temperatura, nimero de iteragdes € o

critério de parada. Diversos esquemas de esfriamento ja foram propostos [OSMAN, 1991], sendo
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amplamente utilizados esquemas que se utilizam de fungdes do tipo 7,,, =cT;, i=0, 1..., sendo ¢

um fator constante menor do que 1, embora, proximo a ele [PHAM e KARABOGA, 2000]. Quanto
aos outros 3 parametros, temperatura inicial, nimero de iteragdes e o critério de parada, ndo ha

uma regra geral, variando de acordo com o problema.

Solugdo inicial

v

Avaliar
solucdo

Aceitar
solugdo ?

Atualizar
solugdo
corrente

l

Modificar
temperatura ?

Gerar
uma nova
solugdo

Nao

A

Diminuir
temperatura

}

Nao

Solugio final

Figura 2.8 - Fluxograma de um algoritmo padrio de SA.

2.3.3 Tabu Search

O algoritmo Tabu Search (TS) foi desenvolvido independentemente por Glover [GLOVER,
1986] e Hansen [HANSEN, 1986] para resolver problemas de otimizagdes combinatoriais. O
método TS € um tipo de algoritmo iterativo de busca, caracterizado pelo uso de uma memoria

flexivel. Esse método também consegue eliminar minimos locais e pesquisar areas além de um
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minimo local. Dessa forma, o método TS tem a habilidade de descobrir 0 minimo global de um

espago de busca multimodal. [PHAM e KARABOGA, 2000]

Nesse método, ¢ escolhida a solugdo de maior avaliacdo dentro da vizinhanga da solugdo
atual que atenda as restrigdes tabus. Sendo assim, o método seleciona o movimento que produza
a maior melhoria ou a menor deterioracdo na funcdo de avaliagdo. Para isso, uma lista tabu é
utilizada para armazenar os movimentos aceitos, permitindo classificar certos movimentos como
proibidos em iteracdes posteriores. Dessa maneira, a lista tabu proibe certas solugdes de serem

alcangadas a partir da solugdo atual [PHAM e KARABOGA, 2000].

Visto que os movimentos, que ndo melhoram a avaliagdo, podem ser aceitos, ¢ possivel que
ocorra um retorno a solugdes visitadas anteriormente. Isto pode causar eventuais ciclos que sdo
evitados pelo uso da lista tabu. Uma estratégia de proibicdo ¢ adotada para controlar e atualizar a
lista tabu, descartando regiodes ja visitadas e forcando a exploragdo de novas regides do espago de

busca. [PHAM e KARABOGA, 2000]

Idealmente, a lista tabu deveria guardar todas as solugdes previamente visitadas e ser
verificada antes de qualquer movimento. Contudo, essa abordagem requer muita memoria e
esforco computacional. Uma outra abordagem seria evitar, apenas, a ultima solugdo escolhida,
sendo que ela ¢ ineficaz, para garantir a ndo ocorréncia de ciclos [PHAM e KARABOGA, 2000].
Entdo, na pratica, a abordagem alternativa mais comum ¢ a de evitar as 7 Ultimas solucdes
visitadas, sendo estas guardadas na lista tabu. O parametro 7, conhecido como comprimento ou
tamanho da lista tabu, deve ser cuidadosamente escolhido. Se for muito grande, a busca pode
sair de regides promissoras, antes de serem satisfatoriamente exploradas. Se for muito pequeno,
a probabilidade de ocorrer ciclos aumenta [PHAM e KARABOGA, 2000]. Dessa maneira, a lista
tabu armazena os 7, movimentos mais recentes. Quando a lista fica cheia, o novo movimento

sobrepde 0 movimento mais antigo, e a lista tabu acaba agindo como se fosse uma fila.

A lista tabu tem a funcdo de restringir o espago de busca do algoritmo. Normalmente, as
proibi¢des da lista sdo ativadas apenas quando o movimento ocorreu dentro de um nimero
limitado de iteragdes anteriores a atual, denominada de restri¢do baseada no tempo ou quando o
movimento ocorreu com uma certa freqiiéncia sobre um dado nimero de iteragdes, denominada

de restricdo baseada na freqiiéncia. [PHAM e KARABOGA, 2000]
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Ao final de um certo nimero de iteracdes ou apos a melhor solugdo ter sido encontrada, o
algoritmo para, e a solugdo, obtida por ele, serd a melhor detectada até aquele momento [PHAM e

KARABOGA, 2000]. Na Figura 2.9, ¢ apresentado o fluxograma de um algoritmo TS padrao.

Solugao inicial
N|
v
Criar uma lista de
solu¢des candidatas

Avaliar solucdes

)

Escolher a melhor
solucdo permitida

Critério de
parada
satisfeito ?

Atualizar Nao
memoria

Solugao final

Figura 2.9 - Fluxograma de um algoritmo TS padrio.

Em comparagdo com SA, uma iteragdo de TS exige muito mais esforco computacional,
embora, em geral, necessite de muito menos iteragdes para convergir, pois trabalha com um

conjunto de solugdes por iteracao. [PHAM e KARABOGA, 2000]
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2.4 Método de Treinamento Hibrido

O objetivo principal do trabalho é o de investigar a integragdo de duas técnicas, o

algoritmo one-shot-learning, um método de otimizacdo global no treinamento de

multidiscriminadores. No contexto deste trabalho, o0 método de otimizagdo global pode ser um

dos trés métodos de otimizagao, apresentados na Secdo 2.3. O principio geral desse treinamento,

também descrito na Figura 2.10, baseia-se nas seguintes etapas:

1.
2.

Solucio inicial — um multidiscriminador ou um conjunto de multidiscriminadores.
Avaliacio da solucio — a solugdo atual ¢ treinada com o algoritmo one-shot-learning e
avaliada por alguma funcdo, sendo esse passo opcional dependente do método de
otimizagao global.

Geracdo de uma nova solucio — uma nova solu¢do ¢ gerada, a partir de pequenas
modifica¢des da solucdo atual. Essa nova solugdo pode ser um multidiscriminador ou
um conjunto de multidiscriminadores, dependendo do método de otimizagao global.
Avaliacdo da nova solu¢ao — a nova solugdo ¢, entdo, treinada com o algoritmo one-
shot-learning e avaliada por alguma funcao.

Atualizacio da solucio atual — a nova solug¢do podera substituir a solucdo atual, de
acordo com algum critério proprio de cada método de otimizacao global.

Solucio final — se ocorrer o critério de parada, o melhor multidiscriminador avaliado

serd fornecido como saida.

Dessa forma, conclui-se que o método de treinamento hibrido pode ser visto da seguinte

forma: a partir de uma solugao inicial, 0 método de treinamento hibrido fornece como saida uma

solugdo mais adaptada, de acordo com algum critério de avaliacao.
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i Solucdo iniciai;
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Figura 2.10 - Fluxograma geral da metodologia hibrida utilizada.

2.5 Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos na literatura vém utilizando métodos de otimizagdo global, tais como
AG, SA e TS, para melhorar a performance de RNAs [BISHOP et al., 1990] [BRANKE, 1995]
[CHALUP e MAIRE, 1999] [SEXTON et al., 1998] [YAMAZAKI et al., 2002] [YAO, 1999]. Vale
salientar que a maior parte destes trabalhos utiliza AGs, embora isso ndo implique que essa
técnica sempre gere bons resultados. Com relagdo aos outros dois métodos, também revisados
nesta se¢ao, SA e TS, apesar de existirem poucos trabalhos relacionados sobre o seu uso para a
otimizagdo de RNAs, os resultados obtidos tém sido bastante promissores. [BISHOP et al., 1990]

[BRANKE, 1995] [YAMAZAKI et al., 2002]
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A combinagdo de RNAs com AGs tem sido utilizada, principalmente, para otimizar a matriz
de pesos, arquiteturas e parametros de aprendizado de RNAs [BRANKE, 1995] [PRADOS, 1992]
[YAO, 1999]. Por exemplo, Prados [Prados, 1992] descreve o uso de AG, para treinar a matriz de
pesos de forma mais rapida do que com o uso do backpropagation. Um outro exemplo [BAXTER,
1992], utilizou AG, para otimizar a matriz de pesos, a arquitetura e os pardmetros de aprendizado
de uma RNA. Esse trabalho mostrou que o aprendizado de uma RNA poderia ser melhorado,

utilizando o processo de evolucdo e que comportamentos complexos poderiam ser aprendidos.

Em [SEXTON et al., 1998], TS foi utilizado para otimizar a matriz de pesos de RNAs. Nesse
experimento, sete tarefas diferentes foram utilizadas para serem compararados os resultados
obtidos com o algoritmo de backpropagation ¢ com o método TS. Os resultados obtidos
indicaram que TS derivava solugdes significantemente superiores € com convergéncia mais
rapida. Além disso, os resultados obtidos com backpropagation apresentaram varidncias bem
maiores do que os obtidos com TS, demonstrando que backpropagation ficara preso em minimos

locais subdtimos.

Em [YAMAZAKI et al., 2002], SA foi utilizado para otimizar tanto a arquitetura quanto a
matriz de pesos de uma MLP na tarefa de reconhecimento de odores, e obtendo, em média
1,68% de erro de classificacdo com 11,68 nodos. Em contraste, ao utilizar redes MLP com
backpropagation, para classificar odores de trés safras de vinho, a média dos resultados obtidos
com 12 nodos na camada escondida foi de 36,28% na taxa de erro de classificacdao, e com 20

nodos foi de 15,74%. [YAMAZAKI, 2001]

No unico trabalho encontrado na literatura no contexto das redes neurais sem peso [BISHOP
et al., 1990], SA foi utilizado para otimizar o padrao de conectividade de redes de nodos RAM
na tarefa de discriminagdo de caracteres similares. Um dos resultados obtidos no trabalho de
Bishop verificou que a otimizagdo, usando SA, melhorou em 50% na ortogonalidade dos
discriminadores, obtendo, com isso, uma melhora de 10% na discriminacao dos caracteres.
Mesmo assim, a tarefa de reconhecimento utilizada ndo foi muito complexa: discriminar o
caractere ‘e’ do ‘c’ e o caractere ‘i’ do ‘I’, usando uma unica fonte impressa. Até o momento,
ndo ha, na literatura, nenhum trabalho que mencione o uso de AG ou TS com o modelo neural

S€m peso.
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2.6 Consideracoes Finais

A maioria dos trabalhos na literatura utiliza modelos neurais com peso e algoritmos
genéticos, para otimizar a matriz de pesos, arquiteturas e pardmetros de aprendizado [BAXTER,
1992] [BRANKE, 1995] [PRADOS, 1992] [YAO, 1999]. Mais recentemente, comegaram a surgir
alguns estudos, utilizando esses modelos neurais com o Simulated Annealing ¢ o Tabu Search.

[SEXTON et al., 1998] [YAMAZAKI et al., 2002]

Considerando o contexto dos modelos neurais sem peso, que ¢ o foco desta dissertacdo,
apenas um trabalho foi encontrado [BISHOP et al., 1990], em que se utilizou SA, para otimizar o

padrdo de conectividade de uma rede de nodos RAM, para resolver um toy problem.

Esta dissertagdo, por outro lado, propde um estudo mais abrangente, em que trés métodos
serdo usados, algoritmos genéticos, simulated annealing e tabu search, na tarefa de otimizagao
do padrdo de conectividades de redes neurais sem peso. Dai, o objetivo ¢ o de investigar como
tais métodos influem na performance dos multidiscriminadores em tarefas complexas, como o
reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. Os resultados obtidos sdo comparados
estatisticamente, indicando se as diferengas sdo significantemente superiores ou inferiores ou se

sdo, apenas, diferencas acidentais.
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Capitulo 3

3 Experimentos

O objetivo deste capitulo ¢ o de apresentar e discutir os resultados obtidos pelos quatro
métodos de treinamento — tradicional, AG, SA e TS — individualmente. Porém, antes de
apresentar os resultados, serdo descritos o problema de classificacio abordado, os
particionamentos dos padrdes e o método estatistico usado para comparar amostras. Todos esses
experimentos foram implementados em C#.Net®, e todos os dados foram armazenados em um
servidor de banco de dados MS SQL Server 2000°. Os resultados foram, entdo, compilados em
planilhas MS Excel® e as analises comparativas dos resultados obtidos entre os diferentes

métodos sdo apresentadas no Capitulo 4.

3.1 Descri¢ao do Problema e da Base de Dados

O problema proposto ¢ o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos, extraidos de
codigos postais americanos e britanicos. Cada caractere foi transformado em uma matriz binaria

de 16x24 pontos e armazenado como um vetor de 384 bits.
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Os dados utilizados foram divididos em duas bases, sendo uma delas americana —
denominada nesta dissertacdo de base de dados Buffalo — desenvolvida pelo Centro de
Exceléncia para Andlise e Reconhecimento de Documentos (CEDAR) da Universidade Estadual
de Nova lorque, em Bufalo [HULL, 1994] e a outra, britdnica — denominada de base de dados
Essex — compilada pela Universidade de Essex a partir de codigos postais fornecidos pelo British

Post Office [CANUTO, 2001].

Cada base ¢ subdividida em dez classes, uma para cada caractere numérico. Um resumo de

como os exemplos estdo divididos ¢ mostrado na Tabela 3.1.

Classe Quantidade de Exemplos
Buffalo Essex
Numero 0 1034 455
Numero 1 945 832
Numero 2 896 598
Numero 3 860 574
Numero 4 834 493
Numero 5 793 503
Nuamero 6 881 488
Numero 7 841 461
Numero 8 816 462
Numero 9 811 476

Tabela 3.1 - Resumo dos exemplos.

3.1.1 Divisao do Conjunto de Dados

Como algumas classes possuem mais exemplos que outras, foi necessario gerar um novo
agrupamento para cada base de dados, de modo que todas as classes tivessem a mesma
quantidade de exemplos. Isto ¢ feito, com vistas a evitar tendéncia para classes que possuam

mais exemplos.
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Sendo assim, para este trabalho, foram criados os agrupamentos:
e B para a base de dados Buffalo, contendo 793 exemplos distintos para cada classe e

e E para a base de dados Essex, contendo 455 exemplos distintos para cada classe.

Todos os exemplos pertencentes as classes dos novos agrupamentos (B e E) foram
selecionados aleatoriamente das classes originais, cuidado esse que existe com o intuito de evitar

qualquer tendéncia interna que exista nas classes originais.

Ao final, os agrupamentos B e E foram subdivididos em trés particdes fixas e sem
sobreposi¢do, B0, Bl ¢ B2, ¢ E0, E1 ¢ E2. A parti¢ao B0 ¢ formada por 50% do agrupamento B,
ou seja, 396 exemplos. As particdes B1 e B2 sdo formadas por 25% do agrupamento B, com 198
e 199 exemplos, respectivamente. Em relagdo ao agrupamento E, a particio E0 ¢ formada por
50% do agrupamento, com 226 exemplos. J& as parti¢des E1 e E2 sdo formadas por 25% do

agrupamento E, com 113 e 116 exemplos, respectivamente.

Durante o processo de treinamento dos multidiscriminadores pelos métodos de otimizagdo
global, a cada iteracdo, a particdo B0 (ou EO0) ¢ usada pelo algoritmo one-shot-learning para
treinar e, apos o treinamento, a particio B1 (ou E1) serve como parametro da fungdo de
avaliacdo dos multidiscriminadores. Nos multidiscriminadores gerados através do método
tradicional ou nos multidiscriminadores resultantes das otimizagdes dos métodos de otimizagao
global, as particdes B0 ¢ B1 (ou E0 e E1) sdo usadas pelo algoritmo one-shot-learning para
treinar e, apos o treinamento, a particdo B2 (ou E2) serve para obter os resultados finais de erro

de classificacao.

3.2 Teste de Hipotese

Um dos objetivos deste trabalho ¢ comparar os erros de classificacio dos
multidiscriminadores obtidos pelos métodos de otimizagdo global ¢ pelo método tradicional.
Nessa comparagao, serao indicados quais métodos obtém multidiscriminadores com erros de
classificagdo menores ou sem diferencas significativas. Contudo, normalmente um processo de

compara¢do nao ¢ simples e claro devido ao julgamento subjetivo de quem compara. Isso se
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deve a arbitrariedade do que sdo valores muito préximos e valores muito diferentes durante a
comparacdo. Com o intuito de se obterem comparagdes menos ambiguas, essa subjetividade

deve ser evitada.

Para exemplificar o problema de subjetividade, um dos resultados obtidos por este trabalho
constituiu-se em dois conjuntos de valores de erros de classificacdo independentes, X e Y, com
30 valores por amostra. A amostra X possui uma média de 7,44% e um desvio padrdo de 0,42%.
A amostra Y possui uma média de 7,08% e um desvio padrao de 0,39%. Como se pode perceber,
as duas amostras apresentaram médias de erros de classificagdo proximos. Para saber se essas
duas amostras possuem uma diferenca significante, sem basear em um julgamento subjetivo,

deve-se utilizar um teste de hipdtese estatistico.

Para isso, o teste de hipoteses estatistico € uma maneira formal de decidir se a diferenca de
desempenho dos resultados de duas amostras ¢ significante ou acidental [DUDA et al., 2000],
fornecendo um processo de comparacao bem delineado com defini¢cdes operacionais, o que evita
subjetividade. Neste trabalho, o teste de hipotese, utilizado para comparar os resultados obtidos

pelos experimentos, ¢ o teste ¢ de variancia combinada.

3.2.1 Teste t de Variancia Combinada

Esse teste estatistico ¢ utilizado para comparar duas amostras (conjuntos de resultados), e,
para melhor entendé-lo, ¢ necessario explicar alguns conceitos estatisticos em que o teste se
baseia. Entre eles, o teste utiliza o conceito de inferéncia estatistica para obter estimativas sobre
as caracteristicas de uma populagdo de resultados a partir de uma parcela dessa populagdo (uma

amostra). [LEVINE e BERENSON, 2000]

Considerando uma amostra X com n valores selecionados de uma populacao de valores,

n

S,

i=1
n

define-se a média aritmética da amostra como sendo X = . X é uma estimativa da média

aritmética populacional que normalmente ¢ desconhecida e denominada de z, . Também define-
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Sn-(5x)
n(n—1)

variancia populacional o . Nesse contexto, denomina-se de nivel de significincia de erro da

se a varidncia da amostra como sendo S = . S é uma estimativa da

estimativa (o) a probabilidade de erro que a estimativa amostral esteja incorreta. Por exemplo,
0=5% significa que, se todas as amostras possiveis de um mesmo tamanho » fossem retiradas da
populacdo, 5% delas ndo iriam conter a verdadeira média aritmética da populagao no intervalo de
confianca de (1- a). O nivel de confian¢a de acerto da estimativa €, entdo, definido como o

complemento do nivel de significancia de erro da estimativa, ou seja, (1- a). E define-se z(,_,),

como o valor correspondente a uma area de (1—a)/2 desde o centro de uma distribuigdo normal

padronizada (Figura 3.1). Por fim, define-se o intervalo de confianga de u, como sendo

X+ Z(1-a)n % , oOu entao, Y—Z(l a)p =S Hy S X+ Z(1_a)n 7. [LEVINE e BERENSON, 2000]

n h n NG

-1,96 1,96

Figura 3.1 - Curva normal padrio, para determinar o valor de Z(-a)2 necessario para o grau de

confianca de (1- 2)=95%, ou seja, (l - )/ 2=0,475.

Todavia, o real desvio padrdo da populacdo o normalmente ¢ desconhecido. Assim sendo,

uma forma de identificar o intervalo de confianca de u, deve ser obtido, usando somente as

estatisticas de amostrais X e S. Inferir u v com o desconhecido ndo utiliza a distribui¢do
normal padrdo, mas, uma distribui¢do conhecida como ¢ de Student, que depende do tamanho
amostral n [LEVINE e BERENSON, 2000]. Sendo assim, a distribui¢do t de Student dependera do
nivel de confianca (1- @) e do grau de liberdade, definido como n-1. Quanto maior o tamanho da

amostra, mais a distribuicdo ¢ de Student se aproxima da distribuicdo normal padrdo. Nesse
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. N ~
contexto, define-se o intervalo de confianga de u, , como sendo X it(lfa)/Z,rth , ou entdo
n

[LEVINE e BERENSON, 2000],

- S — S
Xty = e S X o = @.1)
reescrevendo,
X-p
_t(l—a)/Z,n—l < < t(l—a)/Z,n—l (3-2)

-2,0452 2,0452

Figura 3.2 - Curva normal padrao, para determinar o valor de 7,_,), , | necessirio para o grau de

liberdade rn-1=29 e para o grau de confianc¢a de (1-2)=95%, ou seja, (l - )/ 2=0,475.

Todos esses conceitos acima descritos servem para inferir a média aritmética populacional
M , a partir de uma determinada amostra de valores com certo intervalo de confianca (1-a). Com
o objetivo de comparar duas amostras independentes, esses conceitos basicos podem ser
estendidos. A idéia basica € que, se as duas amostras possuem resultados proximos, a diferencga

de seus intervalos de confianga deve ser

- <
Z‘(1—05)/2,nx+ny—1 = SX SY 1—0:)/2,nx+ny—l (3.3

Como neste trabalho, todas as amostras possuem mesmo tamanho », entdo n, = n,=n,ea

Equagdo 3.3 pode ser simplificada para

_t(l— Ya.2n < (}_?)_(ﬂX _:uY)
SRR

n

(3.4)

< t(l—a)/2,2n—1
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Ao se compararem os dois intervalos de confianga, caso o modulo da diferenga entre as duas

mostras seja maior que #;_,y,,,,» pode-se chegar a conclusdo de que eles sdo significantemente

diferentes em nivel de significancia (o) escolhido. Entretanto, caso o mddulo da diferenca entre

as duas mostras seja menor ou igual a ¢_,,,,, , N0 € possivel afirmar relagdo de equivaléncia

das amostras, mas, apenas, que ndo hd diferengas significativas, detectadas em nivel de

significancia (a) escolhido.

Esse teste que utiliza a distribuicdo ¢ de Student, para comparar duas amostras
independentes, ¢ conhecido como teste ¢ de varidncia combinada. Esse teste estatistico ¢ robusto,
pois ndo ¢ sensivel a distanciamentos moderados do pressuposto da normalidade das amostras
[LEVINE e BERENSON, 2000]. Inicialmente, assume-se uma hipotese nula, denominada de Hy.
Sempre que se determina a hipotese nula, deve-se especificar a hipotese alternativa, oposta a

nula, denominada de H;, que seréd verdadeira, caso Hj seja falsa. [DUDA et al., 2000]

A hipotese nula pode ser a hipotese de que duas amostras ndo possuam diferencas
significantes, denominado feste bicaudal, ou a hipdtese de uma das amostras ser
significantemente superior ou inferior que outra, denominado teste unicaudal superior ou teste
unicaudal inferior, respectivamente. De acordo com um certo nivel de significancia (a), a
distribuicdo de amostragem divide-se em duas regides, uma de aceitagdo e outra de rejei¢ao da
hipdtese nula (Figura 3.3). Caso o teste caia na regido de aceitacdo, a hipotese nula ndo pode ser
rejeitada. Caso contrario, ela € rejeitada, pois a regido de rejei¢do consiste em valores que sao

improvaveis de ocorrer, caso a hipotese nula fosse verdadeira. [LEVINE e BERENSON, 2000]
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Teste Bicaudal

Rejeitar H) Rejeitar H,

Naio rejeitar

- t(l—a)/2,2n—l 0 t(l—a)/Z,Zn—l

Teste Unicaudal Superior

Nao rejeitar Hy
Rejeitar Hy

L
L]

0 t(lfa),Zn—l

Teste Unicaudal Inferior

Nao rejeitar H,
Rejeitar Hy

- t(l—a),Zn—l

Figura 3.3 - Regides de rejeicio e ndo rejeicao da hipotese nula para o teste de hipotese.

Teste Bicaudal

O objetivo do teste bicaudal ¢ verificar se duas amostras possuem diferengas significativas.
Nesse caso, a hipdtese nula é que as médias aritméticas populacionais sdo iguais, ¢ a hipdtese
alternativa ¢ que elas sdo diferentes, ou seja, Hyp: ¢, =, ou p, —u, =0 e Hp: u, # 4, ou
Uy — 1y #0. Utiliza-se, entdo, a Equacdo 3.4 diretamente. Abaixo, sera descrito como ¢ feito o

teste bicaudal.
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Dados dois conjuntos, X e Y, de erros de classificacdo de tamanho n, sdo adotados os
seguintes passos para o feste bicaudal [LEVINE e BERENSON, 2000]:
1. definir Hy: p, = pu, e Hy: pu, # u,, emque i, e u,sio os valores médios reais de X e
Y, respectivamente;
2. calcular os valores médios amostrais de X e Y, denominados de X eI_/;

3. calcular as variancias amostrais de X e Y, denominadas de S e S;;
(X -Y)- (= p1y).

5% =Sy
n

5. escolher um nivel de significancia (&), normalmente 1% ou 5%. O complemento do

4. calcular t=

nivel de significancia (1- @) é conhecido como nivel de confianga ou intervalo de
confian¢a e ¢ normalmente de 99% ou 95%; e

6. procurar na tabela ¢-student [LEVINE e BERENSON, 2000] o valor #;_,y,,,,, dado o
grau de liberdade, 2n-1 e o nivel de confianca (1-a)/2 . Caso > 11_4)2,201 OU
1 <—l(_g)2201 » Tejeita-se a hipotese nula, pois os valores sdo significantemente

diferentes para o nivel de confianca escolhido.

Teste Unicaudal

O objetivo do teste unicaudal superior ¢ nao s6 o de verificar se duas amostras possuem
diferengas significativas, mas também indicar se a amostra X apresenta resultados
significantemente maiores do que a amostra Y. Nesse caso, a hipdtese nula ¢ que a média
aritmética populacional da amostra X ¢ maior ou igual a da amostra Y, e a hipdtese alternativa ¢é
que a média aritmética populacional da amostra X ¢ menor que a da amostra Y, ou seja, Hy:

Uy =ty ou uy—p, 20 e Hpir pu, <p, ou p, —u, <0 . Para isso, ¢ necessario alterar a

Equacdo 3.4, desconsiderando o intervalo negativo e ndo mais, apenas, utilizar (l—a)/ 2, mas,

Luiz Alberto Crispiniano Garcia



EXPERIMENTOS 37

sim, (1-a), pois, apenas, uma regido ¢ levada em consideracao. Assim sendo, a Equagdo 3.4 ¢

reescrita para

X-Y)(u, -
( )2 (ﬂxz ) oo 55
52 -5

n

Dados dois conjuntos, X e Y, de erros de classificacdo de tamanho n, sdo adotados os
seguintes passos para o feste unicaudal superior [LEVINE e BERENSON, 2000]:
1. definir Hy: p, > pu, e H;: p, < u,,emque u, e u,sio os valores médios reais de X e
Y, respectivamente;
2. repetir os passos de 2 a 5 do teste bicaudal; e

3. procurar na tabela ¢-student [Levine e Berenson, 2000] o valor #,_,,,, ,, dado o grau de
liberdade, 2n-1 e o nivel de confianga (1-a). Caso 7<), ,, rejeita-se a hipotese

nula, pois os valores da amostra X ndo sdo significantemente maiores do que os valores

da amostra Y para o nivel de confianga escolhido.

O objetivo do teste unicaudal inferior ¢ ndo sO verificar se duas amostras possuem
diferengas significativas, mas também indicar se a amostra X apresenta resultados
significantemente menores do que a amostra Y. Nesse caso, a hipotese nula ¢ que a média
aritmética populacional da amostra X ¢ menor ou igual a da amostra Y, e a hipdtese alternativa &
que a média aritmética populacional da amostra X ¢ maior que a da amostra Y, ou seja, Hy:

Uy Sy, ou py—p, <0 e Hpir py>p, ou pu, —u, >0 . Para isso, ¢ necessario alterar a
Equacdo 3.4, desconsiderando o intervalo positivo e ndo mais, apenas, utilizar (l—a)/ 2, mas,

sim, (1-a), pois, apenas, uma regido ¢ levada em consideracao. Assim sendo, a Equagdo 3.4 ¢
reescrita para
(X_Y)_(,ux _;UY)
Sy =Sy
n

= _t(l—a),Zn—l (3.6)

Dados dois conjuntos, X e Y, de erros de classificacdo de tamanho n, sdo adotados os

seguintes passos para o feste unicaudal inferior [LEVINE e BERENSON, 2000]:
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1. definir Hy: p, <py, € Hi: py > p,, emque p, ey, sio os valores médios reais de X e

Y, respectivamente;
2. repetir os passos de 2 a 5 do teste bicaudal; e

3. procurar na tabela ¢-student [LEVINE e BERENSON, 2000] o valor ¢,_,),,,, dado o grau
de liberdade, 2n-1 ¢ o nivel de confianca (1-a). Caso ¢>—,_,,, , rejeita-se a hipotese

nula, pois os valores da amostra X ndo sdo significantemente menores do que os

valores da amostra Y para o nivel de confianga escolhido.

3.2.2 Pressupostos dos Experimentos

Alguns pressupostos sdo de extrema importancia, para se poder fazer comparagdes entre 0s
resultados obtidos pelos métodos [LEVINE e BERENSON, 2000]. Uma delas é ndo permitir que os
resultados possuam qualquer tipo de viés ou qualquer tendéncia amostral sem correspondéncia
populacional. Por isso, foram realizados os procedimentos para a geracdo dos agrupamentos
descritos na Secdo 3.1, pois, ao dar o mesmo numero de padrdes por classe e, ao escolher,
aleatoriamente, os padrdes da classe para a geracdo dos agrupamentos e parti¢des, impediu-se

que houvesse viés para alguma classe ou para alguma caracteristica interna de uma classe.

Outro pressuposto € que todos os erros de classificacdo obtidos pelos multidiscriminadores
tenham sido obtidos a partir dos mesmos conjuntos de entrada e saida. Por isso, esses erros de
classificagdo identificados foram para uma mesma particdo — B2, no caso dos
multidiscriminadores Buffalo € E2, no caso dos multidiscriminadores Essex. Da mesma forma, o
conjunto de treinamento para todos os multidiscriminadores também foi formado pelos mesmos
conjuntos de partigdoes, B0 e B1, ou E0 ¢ E1 para o caso dos multidiscriminadores Buffalo ou

Essex, respectivamente. Todas essas parti¢cdes sao fixas e ordenadas.

Mais outro pressuposto importante ¢ quanto a definicdo de uma politica de descarte dos
multidiscriminadores, obtidos pelos métodos de otimizacdo global. Determinar uma politica
clara de descarte evita problemas éticos, como o de escolher, apenas, resultados que corroborem
determinadas hipdteses. Neste trabalho, os multidiscriminadores, obtidos pelos métodos de

otimizacdo global, s6 eram descartados por um Uinico motivo externo: quando o processamento
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era cancelado no meio de alguma otimizacdo de uma topologia, no caso de AG e de um
multidiscriminador, no caso de SA e TS. Quando isso ocorria, as otimizagdes feitas pelo
processamento eram invalidadas, refazendo-as de forma que todos os multidiscriminadores,
obtidos pela otimizacdo de cada topologia no caso de AG e pela otimizacdo de cada

multidiscriminador no caso de SA e TS, tivessem os mesmos parametros iniciais de otimizag¢ao.

Vale salientar, também, que o nivel de significancia (a) escolhido foi de 5%, determinado
no inicio do processo, antes da obtencao de qualquer resultado, pois nao se deve permitir que,
por motivos éticos, o nivel de significancia seja alterado apos a coleta dos resultados para se
obterem conclusdes especificas. Esse valor de 5% foi escolhido para este trabalho, por ser um

dos mais usados na literatura e o mais adequado para o problema em questao.

Todos os pressupostos acima sdo importantes para garantir que o teste de hipotese seja
utilizado de maneira apropriada e que elimine a variabilidade decorrente a fatores externos,

permitindo ter um maior nivel de confianga nos resultados obtidos pelo teste de hipotese.

3.3 Experimentos com o Algoritmo Tradicional

3.3.1 Topologias

Neste trabalho, as topologias escolhidas, para serem utilizadas com o método tradicional,
foram: topologias, iniciando com 16 neurdnios, duplicando o niimero de neurénios até 128 (16,
32, 64 e 128) e topologias com 4 conexdes por neurdnio, aumentando de 4 em 4 até 16 conexdes
(4, 8, 12 e 16). Apenas a topologia de 128 neuronios com 16 conexdes ndo foi gerada devido a
falta de memoria. Dessas quinze topologias diferentes, algumas delas possuem uma cobertura
menor que o tamanho do vetor de entrada (384). Isso foi feito para apresentar uma uniformidade
nos resultados tabelados e, assim, ter um maior embasamento para os comentarios. A Ultima
topologia escolhida foi a de 300 neur6énios com 6 conexdes por neurdnio, utilizada em um
trabalho anterior [CANUTO, 2001]. Sendo assim, dezesseis topologias, obtidas pelo método

tradicional, foram avaliadas para cada uma das bases de dados.
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Com as topologias escolhidas, tendo por objetivo tirar conclusdes estatisticas dos resultados,
foram gerados 30 multidiscriminadores diferentes para cada topologia e base de dados (Buffalo e
Essex). Os multidiscriminadores gerados foram armazenados em um banco de dados para
posterior analise e uso pelos métodos de otimizagdo global. As conexdes dos discriminadores de
cada multidiscriminador foram geradas aleatoriamente, sendo que a escolha dessas conexdes
obedeceu ao seguinte algoritmo:

1. Gerar o conjunto de conexdes contendo {1, 2, ..., 384}.
2. Para cada neuronio:
a. Remover uma nova conexao aleatoriamente do conjunto de conexdes.
b. Verificar se a nova conexao ja existe no neurdnio. Se existir, voltar ao Passo 2.a;
se nao existir, armazenar a nova conexao.
c. Caso o conjunto de conexdes estiver vazio, gerar novamente o conjunto contendo
{1,2,...,384}.
d. Repetir o Passo 2.a, até que todas as conexdes dos neurdnios tenham sido

escolhidas.

Esse mecanismo de geracdo de conexdes impede que um mesmo neurdnio se conecte a uma
mesma conexao do vetor de entrada mais de uma vez. Isso garante que todas as conexdes de um

neuronio sao diferentes.

3.3.2 Metodologia de Treinamento

O algoritmo one-shot-learning, utilizado para treinar os multidiscriminadores, esta descrito
na Secao 2.2.2. O conjunto de treinamento ¢ formado pelas particoes B0 e B1, para os

multidiscriminadores Buffalo, e E0 e E1, para os Essex.

3.3.3 Aspecto Observado

A medida de erro utilizada para analise dos resultados foi o erro de classificagao (EC), que

corresponde a razdo entre a quantidade de padrdes classificados de forma incorreta € o niamero
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total de padrdes. Assim, o aspecto observado, ao final do treinamento, foi a percentagem do EC

dos conjuntos B3 e E3, respectivamente, para os multidiscriminadores Buffalo e Essex.

3.3.4 Resultados Obtidos

Para cada base de dados, ¢ apresentada uma tabela resumida, contendo a média, o desvio

padrdo e o melhor resultado do aspecto observado nos 30 multidiscriminadores de cada

topologia. Comentarios do desempenho sio feitos logo em seguida.

BUFFALO

. 16 Neurdnios 32 Neurdnios 64 Neuronios 128 Neur6nios
Conexdes Meédia | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor
4 99,75 | 0,28 98,94 | 98,92 | 0,55 97,73 | 93,79 | 143 90,71 | 83,91 | 244 79,55
8 51,22 | 3,65 44,34 | 33,75 | 2,18 29,70 | 22,05 1,56 18,69 | 15,44 | 1,26 13,28
12 20,31 | 2,24 15,76 | 11,99 | 1,17 8,94 8,45 0,59 7,27 6,85 0,38 6,11
16 15,41 1,11 13,23 | 9,85 0,63 8,74 7,52 0,40 6,82 - - -
(@
Conexdes 300 Neurdnios
Media | Desvio | Melhor
6 24,95 1,21 22,78

(b)
Tabela 3.2 — Erro de classificaciio, base de dados Buffalo (%).

Apenas duas topologias — 128 neurdnios com 8 conexdes em comparacdo a 16 neurdnios,
com 16 conexdes — mostradas na Tabela 3.2, apresentaram diferengas significativas nos erros
médios de classificagdo, com um nivel de significancia de 5%. De um modo geral, os desvios
padroes em relacdo as médias foram pequenos, indicando uma certa homogeneidade das

topologias.
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Vale salientar que, mantendo constante o fan-in e aumentando a quantidade de neuronios, ha
uma diminuicao significativa, com um nivel de significancia de 5%, no EC médio. Isso acontece,
porque, com o incremento de nodos, h4 uma maior probabilidade de partes relevantes dos
padroes de treinamento das classes serem aprendidas pelos nodos, levando em consideracdo que
o padrao de conectividade ¢ gerado uniformemente. Essa diminui¢do no EC médio, também,

acontece em relagdo ao melhor resultado.

Esse comportamento também ocorre, mantendo-se constante a quantidade de neuronios e
aumentando o fan-in. Nesse caso, o aumento do fan-in permite que mais caracteristicas possam
ser discriminadas por cada neurdnio. Sem contar que, como se percebe na Tabela 3.2, o nimero
de padrdes no conjunto de treinamento (594 padrdes por classe, formado pelas particoes B0, Bl
e B2), foi suficientemente grande, para impedir uma superdiscriminagdo dos
multidiscriminadores a esse conjunto com o aumento de fan-in. Além disso, um fan-in pequeno

aumenta a chance das memorias dos neurdnios saturarem.

ESSEX
16 Neuronios 32 Neuronios 64 Neuronios 128 Neurdnios
Conexoes
Meédia | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor
4 96,91 0,98 9442 | 91,94 1,52 89,20 | 80,78 2,13 75,40 | 63,45 2,66 59,82
8 32,50 2,42 28,32 | 20,40 1,43 17,26 14,57 1,04 12,57 11,30 0,59 9,91
12 19,06 1,03 17,52 13,06 0,72 11,95 9,84 0,72 8,50 8,45 0,45 7,26
16 21,88 1,31 19,03 15,41 1,02 13,27 11,58 0,54 10,18 - - -
(a)
300 Neurdnios
Conexdes
Média | Desvio | Melhor
6 15,25 1,00 13,63
(b)

Tabela 3.3 — Erro de classificacao, base de dados Essex (%).

Na Tabela 3.3, apenas quatro topologias nao apresentaram diferencas significativas nos

erros médios de classificagdo — 32 neurénios com 16 conexdes em comparacao a 300 neurdnios
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com 6 conexdes ¢ 64 neurdnios com 16 conexdes em comparagdo a 128 neurénios com 8
conexdes —, com um nivel de significancia de 5%. De um modo geral, os desvios padrdes em

relacdo as médias também indicaram uma homogeneidade dos erros de classificacdo obtidos.

Também, ao se manter constante o fan-in e aumentar a quantidade de neurdnios, ha uma
diminui¢ao significativa, com um nivel de significancia de 5%, no erro médio de classificagdo. A
explicacdao desse comportamento ¢ analoga ao que ocorreu com a base Buffalo. Essa diminui¢ao
também acontece em relagdo ao melhor EC e ao desvio padrdao. Contudo, mantendo-se constante
a quantidade de neurdnios e aumentando o fan-in, os valores (média, desvio padrdo e melhor
resultado dos erros de classificagdo) diminuem até 12 conexdes por neurdnio; ao se passar de 12

para 16 conexdes por neurdnio, ha um aumento significativo dos erros de classificacao.

Esses aumentos nos erros de classificagdo ocorreram devido ao incremento no fan-in, o que
ocasionou uma superespecializacdo dos neurdnios. Para que ocorresse uma generalizacao
apropriada, era necessaria uma maior diversidade de padrdes no conjunto de treinamento. Como
o conjunto de treinamento da base Essex ¢ de 339 exemplos para cada classe — no conjunto
formado pelas particdes E0, E1 e E2 —, os discriminadores ndo tiveram um nimero suficiente de
padrdes para generalizar. Diferentemente, os discriminadores da base Buffalo, treinados com as
particdes B0, B1 ¢ B2 — 594 exemplos para cada classe —, conseguiram diminuir os erros de
classificagdo ao aumentar o fan-in de 12 para 16, pois a maior quantidade de exemplos, no

conjunto de treinamento, possibilitou um melhor aproveitamento das memorias dos neuronios.

3.3.5 Topologias Escolhidas para Otimizacao

Para se avaliarem os métodos de otimizagdo global AG, SA e TS, foram escolhidas trés
topologias, para serem otimizados seus padroes de conectividades, com o objetivo de se
investigar se existem diferencgas significativas na taxa de erro de classificacdo. As trés topologias
escolhidas foram as seguintes:

1. 64 neurdonios com 16 conexdes — essa topologia foi escolhida por possuir o maior

nimero de conexdes por neurénio. Como os métodos de otimizagdo global podem
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desativar conexoes e neuronios, modificando a arquitetura inicial, daqui por diante esta
topologia sera denominada de TO.

2. 128 neurodnios com 12 conexdes —topologia escolhida por ter obtido os melhores
resultados. Pelo mesmo motivo, observado no Item 1, daqui por diante, esta topologia
serd denominada de T1.

3. 300 neurdnios com 6 conexdes — a opcao por essa topologia se deve ao fato de possuir
mais neurénios € a maior cobertura, 1800 bits. Isso permite fazer uma analise da
performance dos métodos de otimizacdo em relagdo a essas topologias. Pelo mesmo

motivo observado no Item 1, daqui por diante essa topologia serd denominada de T2.

3.4 Experimentos com Algoritmos Genéticos

Antes de apresentar os resultados obtidos, usando AG, ¢ importante descrever os
procedimentos usados e os elementos principais, conforme descrito na Secao 2.3.1, que sdo a
representacdo das solucdes, a funcdo de avaliagdo de aptiddo, os operadores genéticos e o0s

parametros de controle.

3.4.1 Elementos Principais do Algoritmo

Representacio

A representagdo escolhida neste trabalho, para codificar um neurénio RAM, ¢ formada por
dois vetores de mesmo tamanho. O primeiro ¢ um vetor bindrio, indicando o status da conexao,
se ativado ou desativado, denominado de status. O segundo ¢ um vetor inteiro que contém
valores de 1 a 384, indicando a qual indice do vetor de entrada se refere a conexao, denominado
de conexdo. Essa representagdo permite, mesmo com o status desativado, saber a qual indice do
vetor de entrada o neurdnio estava previamente conectado e voltar a ativa-lo, caso seja motivo de

interesse.
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r

O conjunto de neurdnios, codificados de um discriminador, ¢ a representacdo de um
discriminador. O conjunto dos discriminadores codificados de um multidiscriminador forma a

representacdo de um multidiscriminador.

Funcao de Avaliaciao de Aptidao

A funcdo de avaliagdao de aptidao dos individuos € o erro de classificacdo para as particdes
B2 ¢ E2', respectivamente, para os multidiscriminadores Buffalo ¢ Essex. Vale salientar que,
antes de definir a funcdo de avaliagdo de aptidao descrita acima, varias fun¢des foram testadas.
Essas fungdes eram somas ponderadas entre o erro de classificacdo e uma fun¢ao que calculava o
custo da matriz de conectividades. Diversas fungdes para calcular o custo da matriz de
conectividades foram usadas. Diversos pesos, na soma ponderada, foram empregados para os
valores de erro de classificacdo e para a fun¢do que calculava o custo da matriz, sendo que os
melhores resultados eram obtidos, quando a funcdo de avaliacdo de aptiddo levava, em

consideracdo, apenas, o erro de classificagdo.

Operadores Genéticos

O método de selegdo utilizado neste trabalho ¢ o método da roleta [BRAGA et al., 2000].
Nele, cada individuo ocupa uma area proporcional a sua aptiddo em uma roleta. Individuos mais
aptos possuem maior probabilidade de serem selecionados. Sao selecionados 30 individuos em

cada geragao.

O método de crossover, utilizado neste trabalho, ¢ descrito da forma a seguir: a partir de
duas codificacdes (gendtipos) pais, para cada i-ésimo gendtipo de neurénio de cada
discriminador de cada pai, gera-se o ponto de corte, aleatoriamente, de zero ao nimero de
conexdes do neurdénio. Como neste trabalho ndo se permitiu um neurdnio estar conectado para

uma mesma conexao do vetor de entrada mais de uma vez, apos o crossover de um ponto, caso

''No contexto da fungdo de avaliacdo de aptiddo, e, apenas, nele, o erro de classificacdo sempre serd em
relacdo as particdes B2 e E2, respectivamente, para os multidiscriminadores Buffalo e Essex.
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algum neuronio filho possua mais de uma conexao com uma mesma entrada ativada, apenas, a

primeira conexao dessa entrada permanece ativa, sendo as outras desativadas.

Na Figura 3.4, ¢ apresentado um exemplo de crossover, sendo duas redes pais de dois
neurdnios cada, com um fan-in igual a trés. Vale salientar que o ultimo gendtipo de neurénio do
Filho 1 teve uma conexao desativada, por ja possuir uma conexao igual ativa no mesmo neurdnio

(RAM2 do Filho 1).

RAMI|RAM2
oo RAMIRAMZ
i Filho Templ:234/212
oryra1r
' Filho2: 231134 |
IR B (R

RAMI|RAM2
o _RAMIRAM2
| Filho 1: 234212
011110
| Filho2: 231134 |
IR Lo

(c) Filhos ap6s desativagdo de conexdes iguais.

Figura 3.4 - Exemplo de crossover.

O método de mutacgdo, utilizado neste trabalho, ¢ descrito da forma a seguir: para cada par
do genotipo (status x conexdo), gera-se um numero aleatorio. Caso esse numero seja menor que

a taxa de mutagdo, o par sofrerd mutacdo. Na mutacdo, se o status estiver ativado, ele serad
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desativado; se o status estiver desativado, ele sera ativado, sendo gerado, aleatoriamente, um

novo valor para a conexao. Isso permite que novos padrdes de conectividades sejam testados.

Os valores possiveis para a taxa de mutacdo e a taxa de crossover serdo descritos, a seguir,

nos Pardmetros de Controle.

Genotipo Original
2313
1110

i Novo Genétipo |
2314 :
! 0111

Figura 3.5 - Exemplo de mutacio.

Parametros de Controle

Neste trabalho, o tamanho da populacdo ¢ constante e igual a trinta. A defini¢do do conjunto
dos melhores valores para a taxa de crossover foi obtida depois de varios testes, com taxas,
variando em (0,999; 0,99; 0,95; 0,9; 0,85; 0,8; 0,75; 0,7; 0,6; 0,5; 0,25; 0,1; 0). O conjunto (0,95;
0,85; 0,75; 0,6) foi escolhido como o melhor para a taxa de crossover e denominado de conjunto
crossover. Ja o conjunto dos melhores valores para a taxa de mutagdo foi obtido depois de varios
testes, com taxas, variando em (0,9; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2; 0,15; 0,1; 0,05; 0,01; 0,008; 0,005; 0,003;
0,001; 0). O conjunto (0,01; 0,005; 0,001) foi escolhido como o melhor para a taxa de mutacao e

denominado de conjunto mutagdo.

3.4.2 Metodologia de Treinamento

A populagdo inicial do AG ¢ formada pelos 30 multidiscriminadores, previamente
armazenados, gerados pelo método tradicional descrito na Sec¢do 3.3.1. A cada nova geragdo, o
treinamento de cada individuo da populacdo ¢ feito, usando as partigdes BO ¢ B1 para os
multidiscriminadores Buffalo e E0 e E1, para os multidiscriminadores Essex — utilizando o

algoritmo one-shot-learning, descrito na Se¢do 2.2.2.
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ApOs o treinamento, os individuos mais adaptados, de acordo com a fun¢do de avaliagao de
aptidao, sdo selecionados, aplicados o crossover ¢ a mutagdo. Sendo assim, sdo obtidos os
individuos da nova gera¢do. Também foi observado que bons individuos eram descartados muito
prematuramente. Para resolver esse problema, empregou-se elitismo a fim de se obterem erros de
classificagdo menores. Foram feitos testes, sempre passando o individuo mais adaptado, os dois
individuos mais adaptados e os trés individuos mais adaptados da geracdo ¢ para a geragdo ¢+1.
Os menores erros de classificagdo foram obtidos, ao se substituir o pior individuo da proxima

geracao pelo melhor da geragdo atual.

Para determinar o par de valores faxa de crossover X taxa de mutagdo, foi adotada para cada
topologia uma execucgdo prévia do algoritmo com apenas 50 geracdes, em que a taxa de
crossover variava entre os valores do conjunto crossover, ¢ a taxa de mutacao variava entre os
valores do conjunto mutagdo. Para cada topologia, o par taxa de crossover X taxa de mutagdo,

que obtinha o menor erro de classificacdo, era o escolhido para otimizar a topologia.

Buffalo Essex
Mutacgao Crossover Mutagao Crossover
TO 0,1 95 0,5 60
T | o1 | 60 I 01 T 60 |
T | 05 | 75 I 1,0 [ 85

Tabela 3.4 - Taxas de mutacio e de crossover para cada topologia e base de dados selecionadas pela execuc¢io
prévia (%)

A quantidade de geracdes do algoritmo foi determinada apos alguns testes, com geragdes
variando entre os valores (10, 30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 1000, 1500,
2000, 2500, 3500, 6000). Observou-se que os melhores resultados foram obtidos com 200
geracdes. Como ndo se observou homogeneidade na populagdo, apos as 200 geragdes e devido a
um maior custo computacional, ao incluir essa verificagdo a cada geragdo, definiu-se o nlimero

de geragdo como unico critério de parada.

Levando em consideragdo todos os procedimentos descritos acima, apos 200 geracoes, o
algoritmo para e, entdo, ¢ verificado qual ¢ o individuo mais adaptado da populacdo (aquele que

apresentar o menor valor obtido pela funcdo de avaliacdo de aptiddao). Nesse momento, esse
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individuo tem sua memoria limpa e, entdo, ¢ treinado mais uma vez pelo algoritmo one-shot-
learning, descrito na Secao 2.2.2, com o conjunto de treinamento, formado pelas particdes B0,

B1 e B2, para os multidiscriminadores Buffalo, e E0, E1 e E2, para os Essex.

Por fim, vale salientar que, durante o processo de otimizagdo, para cada geragdo, o
algoritmo de treinamento dos multidiscriminadores ¢ um algoritmo hibrido, dividido em duas
fases, formadas pelo algoritmo one-shot-learning e pela funcao de avaliacdo de aptidao do
método AG. Mais precisamente, na primeira fase, € utilizado o algoritmo one-shot-learning, que
usa como conjunto de treinamento as partigdes B0 e B1 para os multidiscriminadores Buffalo, e
as particoes EO e E1, para os Essex. Nessa fase, os multidiscriminadores decoram os padrdes
dessas partigdes. Ja na segunda fase, a funcdo de avaliagdo de aptidao direciona o espaco de
busca. Os multidiscriminadores que possuem um padrdo de conectividade mais adaptado a
reconhecer os padroes das particoes B2 e E2 (menor valor obtido pela funcao de avaliagao de
aptidao), respectivamente, para os multidiscriminadores Buffalo e Essex, terdo maior
probabilidade de serem selecionados para a proxima geragdo. Sendo assim, esse algoritmo
apresenta uma tendéncia a overfitting para as particoes B2 e E2, respectivamente, para os

multidiscriminadores Buffalo e Essex.

3.4.3 Aspecto Observado

E 0 mesmo aspecto descrito na Se¢do 3.3.3.

3.4.4 Resultados Obtidos

Para cada base de dados, foram feitas 30 execu¢des do método AG para cada topologia,
tendo como populagdo inicial os 30 multidiscriminadores, gerados na Se¢do 3.3.1. Essas 30
execucdes tinham um mesmo par de valores taxa de crossover X taxa de mutagdo e geraram 30
novos multidiscriminadores para cada uma das trés topologias escolhidas e das bases de dados.

Abaixo, sdo apresentadas duas tabelas para cada base de dados, contendo a média, o desvio
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padrao e o melhor resultado do aspecto observado e do fan-in médio nesses multidiscriminadores

resultantes. Comentarios do desempenho sdo feitos logo em seguida.

BUFFALO
Topologias
TO T1 T2
Média 7,44 7,08 23,99
Desvio Padrao 0,42 0,39 0,79
Melhor Resultado 6,41 6,31 22,68
Tabela 3.5 — Erro de classificaciio das 3 topologias otimizadas pelo método AG, base Buffalo (%).
Topologias
TO T1 T2
Média 14,66 11,33 5,31
Desvio Padrao 0,58 0,29 0,13
Melhor Resultado 13,55 10,65 4,97

Tabela 3.6 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método AG, base Buffalo.

Da Tabela 3.5, observa-se que quanto menor a média, menor o desvio padrdo. O desvio
padrao foi baixo, indicando uma uniformidade dos resultados obtidos. De um modo geral, a
diferenca entre a média e o melhor resultado ficou em torno de 1%. Todas as trés topologias
apresentaram diferengas significativas entre as médias dos erros de classificacdo, para um nivel
de significancia de 5%. Da Tabela 3.6, percebe-se que a topologia T0 teve seu fan-in diminuido

de 16 para 14,66 em média, indicando que a topologia estava superdimensionada.
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ESSEX
Topologias
TO T1 T2
Média 11,37 8,71 13,83
Desvio Padrao 1,09 0,57 0,92
Melhor Resultado 9,73 7,26 12,48
Tabela 3.7 — Erro de classificacdo das 3 topologias otimizadas pelo método AG, base Essex (%).
Topologias
TO T1 T2
Média 12,89 11,35 5,27
Desvio Padrao 0,74 0,39 0,16
Melhor Resultado 11,17 10,73 4,90

Tabela 3.8 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método AG, base Essex.

Todas as trés topologias apresentaram diferencgas significativas entre as médias dos erros de

classificacdo, para um nivel de significancia de 5%. Da Tabela 3.7, observa-se que o desvio

padrdo das topologias otimizadas ndo manteve a tendéncia de que quanto menor a média, menor

o desvio padrao. A razdo para esse aumento do desvio padrao do EC da topologia TO ¢ a

diminui¢do do fan-in, conforme indicado na Tabela 3.8, passando de 16 para 12,89. Para a

topologia TO0, essa variagdo de fan-in levou a um aumento do espago de busca

(multidiscriminadores com fan-in médio de 11 a 16 conexdes foram testados), havendo, assim,

uma maior variedade nos erros de classificacdo das solugdes geradas pelo método AG.
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3.5 Experimentos com Simulated Annealing

Antes de apresentar os resultados obtidos, usando SA, ¢ importante descrever os
procedimentos usados e os elementos principais, conforme descrito na Secdo 2.3.2, que s3o a
representacdo das solugdes, a funcdo de custo, o método de geracdo de novos vizinhos e os

parametros de controle.

3.5.1 Elementos Principais do Algoritmo

Representacio e Funcao de Custo

A representacao das solucdes e a fungdo de custo para o método SA sdo, respectivamente, a
representacao e a funcao de avaliagdo de aptidao usadas para o método AG, descritas na Secao

34.1.
Geraciao de Novos Vizinhos

Neste trabalho, um novo vizinho é gerado da forma a seguir (Figura 3.6): para cada par da
codificacdo (status x conexdo), ocorre um teste a fim de verificar se havera ou ndo uma
mudan¢a, de acordo com a taxa de mudang¢a da solu¢do atual; caso ocorra, gera-se,
aleatoriamente, um valor de zero ao tamanho do vetor de entrada. Se for zero, o status da
conexdo ¢ desativado; se for diferente de zero, ativa-se o status e atualiza-se a conexdo para o

valor gerado, permitindo que novos padrdes de conectividade sejam testados.

i Codificagdo Original | | Novo Vizinho |
i 2313 : i 2412 i
! 1110 i ! 0111 !

Figura 3.6 - Exemplo de gera¢do de um novo vizinho.
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A principal diferenga entre o procedimento de gerar novos vizinhos do método SA e o
operador de mutacao do método AG, descrito na Se¢do 3.4.1, € que o procedimento do método
SA tem uma menor probabilidade de desativar conexdes, enquanto que, no método AG, no
momento da mutagdo, o status ¢ desativado, caso ele esteja ativo. No método SA, no momento
em que ocorre a mudanga no par (status X conexdo), o status sé serd desativado, caso o resultado

da geragdo de um numero aleatdrio (variando de zero ao tamanho do vetor de entrada) seja zero.

A decisdo de usar esse procedimento foi tomada, porque, nos primeiros testes, o método SA
ndo conseguia convergir, ao utilizar o procedimento de mutacdo, descrito na Se¢do 3.4.1, para
gerar novos vizinhos. A dificuldade em convergir deve-se ao fato de, apenas, um novo vizinho
ser gerado a cada iteracdo. Esse novo vizinho tendia a ter a maioria de suas conexdes desativadas
nas primeiras iteragdes, ocasionando problemas de saturagdo nas memorias dos neurdnios (a
maioria das posi¢coes de memoria ocupadas com 1). E, mesmo que possuissem uma fungdo de
custo maior do que a solugdo atual, esses novos vizinhos eram aceitos com alta probabilidade nas
primeiras iteragdes. No caso do método AG, esse problema era evitado, pois havia um conjunto
de solucdes a cada geracdo, e as solugdes mais adaptadas tinham maior probabilidade de

transferir suas caracteristicas para as novas solugdes na geragao posterior.

Parametros de Controle

O esquema de resfriamento ¢ uma fun¢do do tipo 7,,, =cT;, sendo ¢ uma constante durante

toda a iteragdo. Testes foram feitos para se determinarem valores para ¢, variando em (0,99;
0,95; 0,9; 0,85; 0,75; 0,5). Observou-se que os menores erros de classificagdo eram obtidos com
o conjunto (0,99; 0,95; 0,9; 0,85). A taxa de mudanga da solu¢do atual para novos vizinhos era
obtida do conjunto mutacdo, descrito anteriormente no método AG. A temperatura inicial foi
testada para os valores (100; 50; 30; 20; 10; 5; 1; 0,5; 0,1), sendo obtidos menores erros de

classificagdo com o conjunto (1; 0,5; 0,1).
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3.5.2 Metodologia de Treinamento

A solugdo inicial do método de simulated annealing ¢ um dos multidiscriminadores
previamente armazenados, gerados pelo método tradicional, descrito na Se¢do 3.3.1. Durante o
processo de otimizagdo, a cada iteragdo, o treinamento de uma nova solugdo ¢ feito, usando as
particdes B0 e B1 para os multidiscriminadores Buffalo, e EQ e E1, para os multidiscriminadores

Essex — utilizando o algoritmo one-shot-learning descrito na Secao 2.2.2.

A quantidade de iteragoes testada variou de (6000; 1200; 1000; 700; 600; 500; 450; 400;
200; 150; 100), sendo escolhida 600 iteragdes. A determinacdo dos valores para o esquema de
resfriamento, a taxa de mudan¢a da solu¢do atual e a temperatura inicial foi feita por uma
execucdo prévia de 50 iteragdes para cada multidiscriminador a ser otimizado. O melhor trio de
valores esquema de resfriamento x taxa de mudanca da solug¢do atual x temperatura inicial
obtido pela prévia era usado como entrada, para otimizar cada multidiscriminador. Dessa forma,
180 trios foram obtidos automaticamente pela execugdo prévia, um para cada um dos 30

multidiscriminadores de cada uma das 3 topologias de cada uma das 2 bases.

Levando em consideracdo todos os procedimentos descritos acima, apds 600 iteracdes, o
algoritmo para e, entdo, fornece como saida a solu¢ao que apresentou o menor valor obtido pela
funcao de custo. Nesse momento, essa solugdo tem sua memoria limpa e, entdo, € treinada, mais
uma vez, pelo algoritmo one-shot-learning, descrito na Se¢do 2.2.2, com o conjunto de
treinamento formado pelas particdes B0, B1 ¢ B2, para os multidiscriminadores Buffalo, e EO0,

E1 e E2, para os Essex.

A mesma observagao, feita na Secdo 3.4.2 sobre o algoritmo de treinamento ser hibrido e
possuir tendéncia a overfitting, também vale para o método SA. Esse algoritmo hibrido ¢
formado pelo algoritmo one-shot-learning, descrito na Sec¢do 2.2.2, para treinar os
multidiscriminadores e pelo método SA, que solugdo com uma fungdo de custo menor do que a

solugdo da iteracdo atual tem maior probabilidade de ser aceita como a proxima solugao.
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3.5.3 Aspecto Observado

E 0 mesmo aspecto descrito na Sego 3.3.3.

3.5.4 Resultados Obtidos

Para cada um dos 30 multidiscriminadores de cada topologia gerados na Sec¢do 3.3.1, foram
feitas 10 execucdoes do método SA que tinham um mesmo trio de valores esquema de
resfriamento X taxa de mudang¢a da solugdo atual x temperatura inicial, gerando 10 novos
multidiscriminadores para cada um dos 30 multidiscriminadores das trés topologias escolhidas e
das bases de dados. Entdo, para cada topologia de cada base de dados, sdo gerados 300 novos
multidiscriminadores (10 execu¢des x 30 multidiscriminadores). Abaixo, sdo apresentadas duas
tabelas para cada base de dados, contendo a média, o desvio padrdo e o melhor resultado do
aspecto observado e do fan-in médio nesses multidiscriminadores resultantes. Comentarios do

desempenho sdo feitos logo em seguida.

BUFFALO
Topologias
TO T1 T2
Média 7,97 6,97 21,80
Desvio Padrao 0,77 0,58 1,43
Melhor Resultado 6,82 6,11 18,38

Tabela 3.9 — Erro de classificaciio das 3 topologias otimizadas pelo método SA, base Buffalo (%).
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Topologias
TO T1 T2
Média 15,79 11,98 5,97
Desvio Padrao 0,34 0,05 0,06
Melhor Resultado 14,25 11,52 5,71

Tabela 3.10 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método SA, base Buffalo.

Como no caso do método AG, observou-se na Tabela 3.9 que quanto menor a média do EC,
menor o desvio padrao. O desvio padrio para cada topologia foi pequeno em relagdo a média,
indicando resultados homogéneos. Todas as trés topologias apresentaram diferencas
significativas entre as médias dos erros de classificacdo, para um nivel de significancia de 5%.
Devido & maneira como foi implementada a geragdo de novos vizinhos, ocorreram poucas

desativacoes das conexdes dos neurdnios, conforme observado na Tabela 3.10.

ESSEX
Topologias
TO T1 T2
Média 11,92 8,73 13,64
Desvio Padrao 1,03 0,75 1,22
Melhor Resultado 9,82 7,26 11,06
Tabela 3.11 — Erro de classificacio das 3 topologias otimizadas pelo método SA, base Essex (%).
Topologias
TO T1 T2
Média 15,93 11,99 5,92
Desvio Padrao 0,24 0,02 0,13
Melhor Resultado 14,38 11,85 5,36

Tabela 3.12 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método SA, base Essex.
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A Tabela 3.11 manteve a tendéncia de que quanto menor a média, menor o desvio padrao.
Essa tabela também apresenta desvios padrdes baixos, indicando uma homogeneidade nos erros
de classificagdo dos multidiscriminadores. Todas as trés topologias apresentaram diferencas
significativas entre as médias dos erros de classificacdo, para um nivel de significancia de 5%.
Devido a maneira como foi implementada a geracdo de novos vizinhos, ocorreram poucas

desativagoes das conexodes dos neurdnios, conforme observado na Tabela 3.12.

3.6 Experimentos com Tabu Search

Antes de apresentar os resultados obtidos, usando TS, ¢ importante descrever os
procedimentos usados e os elementos principais, conforme descrito na Se¢do 2.3.3, que sdo a
representacdo, a fungdo de custo, o método de geracdo de novos vizinhos e os pardmetros de

controle.

3.6.1 Elementos Principais do Algoritmo

Representacio, Fun¢io de Custo e Geracao de Novos Vizinhos

A representacdo das solugdes e a fungdo de custo para o método TS sdo, respectivamente, a
representacdo e a funcdo de avaliagdo de aptiddo usadas para o método AG, descritas na Secao

3.4.1. A geragdo de novos vizinhos ¢ a mesma usada pelo método SA, descrita na Sec¢do 3.5.1.

Parametros de Controle

Para o método TS, os menores erros de classificagao foram obtidos com a taxa de mudanga
da solugdo atual igual a 0,001. A quantidade de solu¢oes geradas a cada iteragdo foi testada
para os valores (30; 20; 15; 10; 5), sendo os melhores resultados obtidos com valor 30. O
tamanho da lista tabu foi testado para os valores de (30; 10; 5), sendo escolhido o tamanho 5

para a lista.
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3.6.2 Metodologia de Treinamento

A solucdo inicial do método de Tabu Search ¢ um dos multidiscriminadores, previamente
armazenados, gerados pelo método tradicional descrito na Se¢do 3.3.1. Durante o processo de
otimizagdo, a cada iteragdo, o treinamento de uma nova solugdo ¢ feito usando as partigoes B0 e
B1 para os multidiscriminadores Buffalo, ¢ E0 ¢ E1 para os multidiscriminadores Essex,
utilizando o algoritmo one-shot-learning, descrito na Sec¢do 2.2.2. A quantidade de iteragoes

testada variou de (50; 45; 40; 35; 30; 25; 20; 15; 10; 5), sendo escolhido o valor de 5 iteracdes.

Levando-se em consideragdo os procedimentos descritos acima, apds 5 iteragdes, o
algoritmo para, sendo, entdo, verificada qual foi a solugdo que apresentou menor valor obtido
pela funcao de custo. Nesse momento, essa solugdo tem sua memoria limpa e, entdo, ¢ treinada,
mais uma vez, pelo algoritmo omne-shot-learning, descrito na Secdo 2.2.2. O conjunto de
treinamento ¢ formado pelas particdes B0, B1 e B2, para os multidiscriminadores Buffalo, e EO0,

E1 e E2, para os Essex.

A mesma observacao feita na Secdo 3.4.2 sobre o fato de o algoritmo de treinamento ser
hibrido e possuir tendéncia a overfitting também vale para o método TS. Esse algoritmo hibrido
¢ formado pelo algoritmo one-shot-learning, descrito na Se¢do 2.2.2, para treinar o0s
multidiscriminadores e pelo método TS, que escolhe, com maior probabilidade para a proxima
iteracdo, solucdes que possuam uma funcdo de custo menor que a fungdo de custo da solucdo da

iteragdo atual.

3.6.3 Aspecto Observado

E 0 mesmo aspecto descrito na Sego 3.3.3.
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3.6.4 Resultados Obtidos

Para cada um dos 30 multidiscriminadores de cada topologia, gerados na Se¢do 3.3.1, foram
feitas 10 execugdes do método TS que geraram 10 novos multidiscriminadores para cada um dos
30 multidiscriminadores das trés topologias escolhidas e das bases de dados. Entdo, para cada
topologia de cada base de dados, sdo gerados 300 novos multidiscriminadores (10 execugdes x
30 multidiscriminadores). Abaixo, sdo apresentadas duas tabelas para cada base de dados,
contendo a média, o desvio padrio e o melhor resultado do aspecto observado e do fan-in médio

nesses multidiscriminadores resultantes. Comentarios do desempenho sdo feitos logo em

seguida.

BUFFALO

Topologias
TO T1 T2
Média 7,53 6,87 20,64
Desvio Padrao 0,46 0,42 1,10
Melhor Resultado 6,21 5,96 17,68
Tabela 3.13 — Erro de classificacdo das 3 topologias otimizadas pelo método TS, base Buffalo (%).
Topologias
TO T1 T2
Média 15,95 11,98 5,99
Desvio Padrao 0,06 0,03 0,02
Melhor Resultado 15,61 11,80 5,93

Tabela 3.14 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método TS, base Buffalo.

A Tabela 3.13 manteve a tendéncia de que quanto menor a média, menor o desvio padrio.

Todas as trés topologias apresentaram diferencas significativas entre as médias dos erros de
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classificagdo, para um nivel de significancia de 5%. Devido a maneira como foi implementada a

geracdo de novos vizinhos, ocorreram poucas desativagdes das conexdes dos neuronios,

conforme observado na Tabela 3.14.

ESSEX
Topologias
TO T1 T2
Média 12,15 9,20 13,08
Desvio Padrao 0,89 0,65 0,91
Melhor Resultado 9,65 7,35 10,80
Tabela 3.15 — Erro de classificacdo das 3 topologias otimizadas pelo método TS, base Essex (%).
Topologias
TO T1 T2
Média 15,96 11,98 5,98
Desvio Padrao 0,05 0,02 0,02
Melhor Resultado 15,70 11,86 5,83

Tabela 3.16 — Fan-in médio das 3 topologias otimizadas pelo método TS, base Essex.

O desvio padrdao das topologias otimizadas também manteve a tendéncia em que quanto

menor a média, menor o desvio padrdo. Todas as trés topologias apresentaram diferencas

significativas entre as médias dos erros de classificagdo, para um nivel de significancia de 5%.

Devido a maneira como foi implementada a geracdo de novos vizinhos, ocorreram poucas

desativagoes das conexodes dos neurdnios, conforme observado na Tabela 3.16.
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3.7 Consideracoes Finais

As topologias, avaliadas no método tradicional, permitiram tirar duas conclusdes
importantes:

¢ (Quanto maior o nimero de neurdnios, mantendo o fan-in constante, menor ¢ o EC.
Todavia, o tempo de treinamento € o tempo de teste sdo diretamente proporcionais a
quantidade de neurdnios. Esse fato € relevante, ao utilizar métodos de otimizacao global,
em que o treinamento e o teste sdo feitos milhares de vezes, até se obter uma saida.

¢ Quanto maior o fan-in, mantendo o numero de neurdnios constante, menor ¢ o EC, se
houver niimero de exemplos significativos, o suficiente para evitar superespecializagao.

Caso contrario, o EC tende a aumentar ap6s um determinado tamanho de fan-in.

Em relagdo aos erros médios de classificagdo e ao fan-in médio, obtidos para cada topologia
de cada método, eles foram bastante homogéneos. Apenas, no método tradicional, ocorreram seis
topologias que ndo apresentaram diferencas significativas nos erros médios de classificacdo, ao

nivel de significincia de 5%.

Também foi observada uma tendéncia a overfitting da metodologia de treinamento hibrida
para a parti¢do B2 e E2, respectivamente, para os multidiscriminadores Buffalo e Essex. Isso
aconteceu porque multidiscriminadores mais adaptados a reconhecer padroes dessas partigoes

sdo obtidos pela forma como a metodologia foi aplicada.

Por fim, em relacdo a base Buffalo, o tempo médio gasto, em um Pentium IV de 1.7GHz
com 512 MB de RAM, para otimizar a topologia TO era de, aproximadamente, um dia e meio,
para otimizar a topologia T1 era de, aproximadamente, trés dias e para otimizar a topologia T2
era de, aproximadamente, cinco dias. Em relacdo a base Essex, devido ao menor nimero de
padrdes, o tempo médio reduziu-se em, aproximadamente, 40%. O tempo médio ndo apresentou

variagdes significativas entre os trés métodos de otimizagao global.
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Capitulo 4

4 Analises Comparativas

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta um estudo comparativo dos resultados obtidos pelos diversos
métodos usados nesta dissertacdo — o tradicional, o algoritmo genético, o simulated annealing e
o0 tabu search — com as bases de dados Buffalo e Essex. Essa analise ¢ baseada nos resultados do

erro de classificagdo, obtidos pelas trés topologias iniciais escolhidas na se¢do 3.3.5.

4.2 Analise Comparativa com a Base Buffalo

Para uma melhor andlise comparativa, trés tabelas resumidas sdo apresentadas. A primeira
tabela resume os resultados obtidos no Capitulo 3; a segunda resume os resultados obtidos pelos
testes de hipdtese, levando em consideracdo um nivel de significAncia de 5% e a terceira tabela

mostra a média e o desvio padrao de conexdes dos neurdnios dos multidiscriminadores.
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Topologias
Meétodos TO T1 T2

Meédia | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor
Tradicional 7,52 0,40 6,82 6,85 0,38 6,11 24,95 1,21 22,78

Algoritmos
) 7,44 0,42 6,41 7,08 0,39 6,31 23,99 0,79 22,68

Genéticos

Simulated
7,97 0,77 6,82 6,97 0,58 6,11 21,80 1,43 18,38

Annealing

Tabu Search | 17,53 0,46 6,21 6,87 0,42 596 | 20,64 1,10 17,68

Tabela 4.1 — Taxas de erro de classificacio, base Buffalo (%).

Topologias
Comparativos
TO T1 T2
Sem diferenca
Tradicional x AG o ) Tradicional AG
significativa
Sem diferenca
Tradicional x SA Tradicional SA
significativa
Sem diferenca Sem diferenca
Tradicional x TS ) ) o ) TS
significativa significativa
Sem diferenca
AGx SA AG o ) SA
significativa
Sem diferenca
AGx TS TS TS
significativa
Sem diferenca
SAx TS TS TS
significativa

Tabela 4.2 — Resumo dos comparativos obtidos pelo teste de hipotese (a = 5%), base Buffalo.

Topologias
Comparativos TO T1 T2
Meédia Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio
Tradicional 16,00 - 12,00 — 6,00 —
AG 14,66 0,58 11,33 0,29 5,31 0,13
SA 15,79 0,34 11,98 0,05 597 0,06
TS 15,95 0,06 11,98 0,03 5,99 0,02

Tabela 4.3 — Resumo das média das conexdes por neurdnio, base Buffalo.
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Cada coluna da Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos pelo teste estatistico de hipdtese
comparando cada par de método, indicando se ndo ha diferenga significativa entre eles, obtida
pelo teste bicaudal ou qual dos métodos foi superior, obtido pelos testes unicaudais,

considerando um nivel de significancia de 5%.

4.2.1 Comparativos da Topologia T0

A Tabela 4.2 mostra que existem evidéncias estatisticas de que os métodos tradicional, AG
e TS apresentaram solucdes com EC sem diferencas significativas. Por outro lado, o método AG
conseguiu uma diminui¢do do fan-in médio de 16 para 14,66, reduzindo a memoria ocupada em

61% (2'°x64x10=41943040=40MB , enquanto que 2'** x64x10=16568367=158MB ).

Isso torna o uso desse método o mais apropriado para otimizar essa topologia. Essa diminui¢ao
na quantidade de conexdes com melhora na performance indica que a topologia de 64 neuronios

com 16 conexdes estd superdimensionada para esse problema.

4.2.2 Comparativos da Topologia T1

A Tabela 4.2 mostra que os métodos tradicional, SA e TS apresentam multidiscriminadores
com EC sem diferencas significativas. J4 os EC obtidos pelos multidiscriminadores otimizados
por AG sao significantemente inferiores que os obtidos pelos métodos tradicional e TS e sem

diferencas significativas aos obtidos por SA.

Esse aumento no EC médio do método AG pode ter sido pequeno (0,23%), embora tenha
sido significante. Uma possivel causa para o comportamento do método AG pode ser atribuida a
sua maior tendéncia a desativar conexdes, devido a maneira como foi implementado. Pois,
enquanto que o método AG chegou a desativar quase 8,5% do fan-in médio, o método SA
desativou menos de 1,5%, e o método TS, menos de 0,5%. Com o método AG, resultando em
multidiscriminadores com padrdes de conectividade menores, aumenta-se a probabilidade de

esse método gerar multidiscriminadores com padrdes de conectividades mais adaptados as
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caracteristicas especificas do particionamento B2. Isso se torna mais evidente quando o fan-in da
topologia inicial for proximo do otimo. Dessa forma, a capacidade de generalizacao dos
multidiscriminadores diminui, levando o método AG a gerar multidiscriminadores com EC

significantemente maiores do que os obtidos pelo método tradicional.

4.2.3 Comparativos da Topologia T2

A Tabela 4.2 mostra que os EC dos multidiscriminadores, obtidos pelos métodos de
otimizagdo global, sdo significantemente menores que os obtidos pelo método tradicional. Vale
ressaltar que a diferenga entre as médias do método tradicional e TS foi de 4,31%, indicando
uma melhora de 1727% no valor de erro de classificacio  médio

(EC =24,95%, EC,; =20,64% => EC,, =82,72%EC

tradicional tradicional )

Uma das razdes para a superioridade dos métodos de otimizacdo global em relagdo ao
método tradicional se deve a forma como o método tradicional gera o padrao de conectividade.
O padrao de conectividade, no método tradicional, ¢ criado de forma uniformemente aleatoria.
Sendo assim, todos os bits do vetor de entrada terdo a mesma probabilidade de serem conectados
aos neurdnios dos discriminadores, independentemente da relevancia desses bits na tarefa de
determinar a classe do padrao de entrada. Além disso, o conjunto de bits do vetor de entrada
relevante para discriminar uma classe tende a variar pouco nos padrdes da classe e, em
contrapartida, os bits do vetor de entrada pouco relevantes nao possuem tendéncia definida.
Sendo assim, se o0 neurdnio estiver conectado a um conjunto de bits pouco relevante para a classe
de seu discriminador, o comportamento desses bits provocard ruido na memoria do neurdnio.
Esse ruido provocarda o acesso de uma posicdo de memoria diferente a cada novo padrio
aprendido. Além disso, quanto maior for o vetor de entrada, maior ¢ a quantidade de bits pouco
relevantes a determinadas classes nesse vetor. Assim, se o tamanho dessa memoria for pequeno,
o neurdnio ficara saturado rapidamente, e esses neurdnios saturados acabam provocando ruido

nos seus discriminadores.

Dessa forma, na topologia T2 inicial, para o caso do método tradicional, um neurdnio possui

um fan-in de 6, indicando que ele pode produzir 64 respostas diferentes para um mesmo
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conjunto de conexdes. Como o conjunto de treinamento, formado pelas particoes B0, B1 ¢ B2,
possui 594 padroes por classe, se o neurdnio estiver ligado a um conjunto de bits que tenha uma
alta variabilidade, a maior parte das suas 64 posi¢cdes serd preenchida com 1, saturando os

neurdnios e degradando a performance da rede.

Nos métodos de otimizacao global, o padrido de conectividade dos multidiscriminadores ¢é
flexivel no sentido que ele ¢ redistribuido de modo a minimizar o erro de classificacdo da
particao B2. Isso tende a evitar, por exemplo, que os neurdnios sejam conectados a partes do
padrdo que levem a uma saturacdo destes, melhorando a performance da rede. Também vale
observar que o método AG possui uma maior probabilidade de desativar conexdes do que os
métodos SA e TS, gerando neurdnios com um fan-in menor que 6. Ao fazer isso, AG obtém
neurdénios com muito poucas posi¢des de memorias (32 ou menos), tendo uma chance maior do

que os métodos SA e TS de satura-las.

Ao levar em consideracdo os argumentos expostos acima, percebe-se por que os métodos de
otimizacdo global obtiveram EC médios significantemente menores em um nivel de significancia
de 5% que o método tradicional e, ainda, por que o método AG obteve EC médios

significantemente maiores que os métodos SA e TS.

4.3 Analise Comparativa com a Base Essex

Da mesma forma realizada para a base Buffalo, para uma melhor andlise comparativa do
comportamento dos métodos na base Essex, trés tabelas resumidas sdo apresentadas. A primeira
tabela resume os resultados obtidos no Capitulo 3; a segunda resume os resultados obtidos pelos
testes de hipdtese, levando em consideragdo um nivel de significancia de 5% e a terceira tabela

mostra a média e o desvio padrao de conexdes dos neuronios dos multidiscriminadores.
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Topologias
Métodos T0 T1 T2
Meédia | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor | Média | Desvio | Melhor
Tradicional | 11,58 | 0,54 10,18 8,45 0,45 7,26 15,25 1,00 13,63
Algoritmos
11,37 1,09 9,73 8,71 0,57 7,26 13,83 0,92 12,48
Genéticos
Simulated
11,92 1,03 9,82 8,73 0,75 7,26 13,64 1,22 11,06
Annealing
Tabu Search | 12,15 0,89 9,65 9,20 0,65 7,35 13,08 0,91 10,80
Tabela 4.4 — Taxas de erro de classificacio, base Essex (%).
Topologias
Comparativos
TO T1 T2
Sem diferenca
Tradicional x AG o ) Tradicional AG
significativa
Tradicional x AS Tradicional Tradicional SA
Tradicional x TS Tradicional Tradicional TS
Sem diferenca Sem diferenca
AG x SA AG
significativa significativa
AGx TS AG AG TS
Sem diferenca
SAx TS o ) SA TS
significativa

Tabela 4.5 — Resumo dos comparativos obtidos pelo teste de hipotese (a = 5%), base Essex.

Topologias
Comparativos TO T1 T2
Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Tradicional 16,00 - 12,00 - 6,00 -
AG 12,89 0,74 11,35 0,39 5,27 0,16
SA 15,93 0,24 11,99 0,02 5,92 0,13
TS 15,96 0,05 11,98 0,02 5,98 0,02

Tabela 4.6 — Resumo das média das conexdes por neurénio, base Essex.
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Analogamente a Tabela 4.2, cada coluna da Tabela 4.5 apresenta os resultados obtidos pelo
teste estatistico de hipotese, comparando cada par de método, indicando se nao ha diferenca
significativa entre eles obtida pelo teste bicaudal ou qual dos métodos foi superior, obtido pelos

testes unicaudais, considerando um nivel de significancia de 5%.

4.3.1 Comparativos da Topologia T0

Como aconteceu na Secdo 4.2.1, os EC dos multidiscriminadores, obtidos pelo método AG,
ndo apresentaram diferenca significativa aos identificados pelo método tradicional, mas a
memoria ocupada pela arquitetura foi reduzida, nesse caso, em 89%, ao reduzir o fan-in médio
de 16 para 12,89, tornando, novamente, o método AG o mais apropriado para a topologia T0

( 2"x64x10=41943040=40MB , enquanto que 2% x64x10=4857990=4,6MB ). Essa

diminui¢do na quantidade de conexdes, aliada a uma diminui¢ao do erro médio de classificagdo,
indica que a arquitetura estava superdimensionada. Outro indicio desse superdimensionamento ¢é
verificado ao observar que os multidiscriminadores da topologia de 64 neur6nios com 12
conexoes, obtidos pelo método tradicional, possuem erros de classificagdo médio menor do que o

da topologia de 64 neuronios com 16 conexdes (Ver resultados na Tabela 3.3).

Outro fato relevante ¢ que houve tendéncia de overfitting dos métodos de otimizagao global
aos padrdes da particdo E2, pois os métodos SA e TS apresentaram multidiscriminadores com
EC maiores do que o método tradicional. Para o método AG, essa tendéncia também ocorre, se
compararmos os EC médios com aqueles obtidos pelo método tradicional para a topologia 64
neurdnios com 12 conexdes, que € a topologia mais proxima da topologia média, obtida por AG

(64 neurdnios com 12,89 conexdes).

4.3.2 Comparativos da Topologia T1

Essa foi a unica topologia, em que os métodos de otimizacio ndo acharam
multidiscriminadores com EC menores que aqueles obtidos pelos multidiscriminadores, gerados

com o método tradicional.
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A razdo desse comportamento € a tendéncia de overfitting dos métodos de otimizagao global
a particao E2 (113 padrdes por classe). A tendéncia de overfitting ¢ maior do que a apresentada
na Secdo 4.2.2, devido a um menor niimero de padrdes da particdo E2, ja que a particdo B2
possui 75% mais padrdes. Com isso, os métodos de otimizacdo global tenderam a

superdiscriminar.

4.3.3 Comparativos da Topologia T2

A Tabela 4.5 mostra que todos os métodos de otimizagdo global produziram
multidiscriminadores com EC significantemente menores que os obtidos pelos
multidiscriminadores, gerados com o método tradicional. Nessa tabela, mostra-se que TS obteve
multidiscriminadores com EC significantemente menor do que AG e SA. Também mostra que os
EC dos multidiscriminadores, gerados por SA, ndo apresentam diferencas significativas aos EC
dos multidiscriminadores, gerados pelo método AG. A diferenca entre as médias dos EC para o
método tradicional e TS na Tabela 4.5 foi de 2,17%, indicando uma melhora de 14,23% no valor

=15,25%, EC,; =13,08% = EC,, =85,77%EC,

da discriminagao ( EC radicional )*

tradicional

A razdo para os métodos de otimizagdo global terem gerado multidiscriminadores
apresentando menores EC do que os EC obtidos pelos multidiscriminadores do método
tradicional ¢ analoga a Se¢do 4.2.3. A principal diferenca ¢ que, como o conjunto de treinamento
formado pelas parti¢des E0, E1 e E2 ¢ 43% menor do que o conjunto formado por B0, B1 ¢ B2,
0 que ocasionou uma menor satura¢do nas memorias dos multidiscriminadores obtidos pelo
método AG. Como conseqiiéncia, os EC dos multidiscriminadores, obtidos por AG, ndo
apresentaram diferencas significativas aos obtidos por SA. Essa menor saturacdo também
acarretou em uma menor diferenca, em comparagdo as diferencas obtidas na Sec¢do 4.2.3, entre
os EC médios obtidos pelos métodos de otimizagdao global e o EC médio obtido pelo método

tradicional.
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4.4 Consideracoes Finais

Ao se compararem os resultados da topologia T1, independentemente das bases de dados, os
métodos de otimizacdo global ndo geraram solu¢des com desempenhos significantemente
superiores ao método tradicional em nenhum dos seis testes (Tradicional x AG, Tradicional x SA
e Tradicional x TS para cada base). Para essa topologia, apenas em dois casos — SA e TS para a
base Buffalo —, a média dos erros de classificagdo apresentou diferengas significativas as obtidas
pelo método tradicional. Mas, em todos os outros quatro casos, os métodos de otimizacao global
geraram solu¢des com performance significantemente inferiores ao método tradicional,
considerando um nivel de significancia de 5%. Por isso, de um modo geral, para essa topologia,
os erros de classificagdo obtidos indicam que os métodos de otimizacdo global ndo sdo

apropriados.

Isso ocorreu devido a metodologia de treinamento hibrida, adotada pelos métodos de
otimizacdo global, que possui uma tendéncia de overfitting, obtendo solu¢des mais adaptadas as
particdes B2 e E2, respectivamente, para o contexto da base Buffalo e Essex. No contexto da
base Essex, o menor nimero de padrdes na particdo E2 aumentou a tendéncia de overfitting,
fazendo os métodos de otimizagdo global gerar multidiscriminadores com tendéncia a
superdiscriminar. J4, no contexto da base Buffalo, o maior numero de padrdo na particio B2
diminuiu essa tendéncia, exceto para o método AG, por gerar multidiscriminadores com um fan-
in menor do que SA e TS. Sendo assim, para essa topologia, da forma como foram
desenvolvidos os experimentos, o método tradicional se mostra mais apropriado que os métodos

de otimizagdo global.

Em relacdo a topologia T0, AG obteve multidiscriminadores com EC sem diferenca
significativa aos do método tradicional, embora, com memoria alocada, reduzida em 61%, no
contexto da base Buffalo e, em 89%, no contexto da base Essex. Portanto, o método AG, além de
otimizar o padrdo de conectividade dos neurdnios, também consegue otimizar o nimero de
conexdes. Essa reducdo ocorreu com os multidiscriminadores otimizados pelo método AG

devido a forma como o método foi implementado. Ao reduzir as conexdes e gerar
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multidiscriminadores com EC sem diferenga significativa aos obtidos pelo método tradicional,
conclui-se que esta arquitetura de 64 neurénios com 16 conexodes ¢ superdimensionada para as
duas bases de dados. Sendo assim, nessa topologia, 0 método AG se mostrou mais apropriado
que o método tradicional, ao encontrar multidiscriminadores com EC médio sem diferencas

significativas, embora, com uma reducdo significativa na memoria alocada.

Em relacdo a topologia T2, todos os métodos de otimizagcdo global apresentaram
multidiscriminadores com EC significantemente menores que o método tradicional, em um nivel
de significancia de 5%. Com esta topologia, percebeu-se que os multidiscriminadores obtidos
pelo método tradicional ndo eram boas solugdes, pois os padroes de conectividade dos neurdnios
com fan-in pequeno eram dispersos uniformemente, aumentando as chances de gerar varios
neurdnios com poucas conexdes relevantes. Por exemplo, neurdnios com uma memoria de 64
posigdes e conectados a bits com alta variabilidade para a classe, acrescendo-se, ainda, a um
nimero grande de padrdes no conjunto de treinamento em relagdo a quantidade de memoria (339
no contexto da base Essex e 594 no contexto da base Buffalo), acarreta uma rapida saturagdo dos

neuronios, degradando a performance do multidiscriminador.

Por outro lado, ao utilizar os métodos de otimizacao global, o padrao de conectividade dos
neurdnios era rearranjado de tal maneira que os bits mais relevantes dos padrdes de entrada do
conjunto de treinamento de cada classe fossem mais conectados aos neurénios do discriminador
da classe, melhorando, sensivelmente, a performance dos multidiscriminadores. O método TS
obteve os menores erros de classificagdo, reduzindo o erro de classificagdo do método tradicional
em 17,27% no contexto da base de dados Buffalo e em 14,23%, no contexto da base de dados
Essex. Entdo, para essa topologia, o método TS ¢ o mais apropriado, pois obteve os

multidiscriminadores com os menores EC, considerando um nivel de significancia de 5%.

E importante observar que o uso ou ndo de métodos de otimizacio global ird depender dos
objetivos pretendidos. Se houver uma metodologia, para selecionar o melhor modelo, os métodos
de otimizacdo global podem ser um complemento ao método tradicional. Em especial, o método
TS, pois ele obteve o menor erro de classificacdo em quase todas as trés topologias nas duas
bases de dados. No Unico caso em que TS obteve erro de classificagdo maior do que o método

tradicional, tampouco AG e SA conseguiram encontrar menor erro de classificacdo que o método
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tradicional. Se o objetivo for gerar um multidiscriminador que aloque menor espago de memoria,
o método AG ¢ o mais apropriado, pois, da forma como foi implementado, gera solugdes com

menos conexdes do que SA e TS.
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Capitulo 5

5 Objetivos Alcancados e Trabalhos Futuros

5.1 Introducio

O uso integrado de técnicas distintas, para formar sistemas mais robustos, ¢ um dos
principais objetivos atuais da drea de Inteligéncia Artificial. Sua motivagdo reside no fato de que
técnicas diferentes podem ser adequadas para alguns casos, embora, deficientes para outros. Com
o intuito de superar as desvantagens individuais, combinam-se as técnicas, com o objetivo de

aproveitar as vantagens de cada uma. [LUDERMIR et al., 2003]

Por exemplo, neste trabalho, trés técnicas de otimiza¢do global foram utilizadas para
otimizar o padrdo de conectividades de redes neurais, com o objetivo de investigar o
desempenho das redes resultantes ¢ de diminuir a aleatoriedade do processo de geragdao dos
multidiscriminadores com o método tradicional. Também foi de interesse utilizar um problema

do mundo real, e ndo, apenas, problemas de facil resolu¢do, como ¢ de praxe na literatura.
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5.2 Objetivos Alcancados

No Capitulo 3, foi descrito o problema do mundo real usado por este trabalho, o
reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. Também foi descrito como os dados
foram particionados, de modo a evitar qualquer tipo de viés (qualquer tendéncia amostral sem
correspondéncia populacional), pressuposto necessario para garantir que o teste estatistico de
hipotese, explicado na Se¢do 3.2, fosse o mais robusto possivel. Para isso, foi implementada uma

forma de carregar todos os padrdes em um banco de dados e de particiona-los.

Também no Capitulo 3, foi criada uma representagdo de multidiscriminadores, necessaria
para a utilizacdo dos métodos de otimizagdo global. Esta representacdo permitia uma codificagdo
e decodificacdo rapida e precisa dos multidiscriminadores. Nesse mesmo capitulo, também
foram desenvolvidas maneiras de manipular solugdes codificadas, de modo a gerar novas
solucdes possiveis. Além disso, procedimentos, para otimizar multidiscriminadores, foram
descritos para cada metodologia. Os parametros desses procedimentos eram escolhidos para cada
topologia ou multidiscriminador, dependendo do método de otimizagdo global, automaticamente
por meio de execugdes prévias em que eram testadas varias variagdes. Tudo isso foi
implementado, utilizando C#.Net” com todos os multidiscriminadores, sendo armazenados em

um servidor de banco de dados MS SQL Server 2000°.

No Capitulo 4, foi feita uma analise comparativa entre os métodos tradicional, Algoritmos
Genéticos, Simulated Annealing e Tabu Search, indicando se houve alguma diferenca
significativa de performance entre eles, como também uma discussdo sobre os resultados
obtidos. Ao final, alguns comentarios foram feitos, indicando em que casos os métodos seriam
mais apropriados. Todos os resultados obtidos foram compilados e resumidos em planilhas MS

Excel® bem como os comparativos feitos pelos testes de hipotese.
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5.3 Trabalhos Futuros

Uma das possiveis pesquisas futuras que este trabalho pode motivar ¢ a de investigar se o
comportamento dos métodos de otimizacao global com outras topologias reagem, conforme as

conclusodes obtidas no Capitulo 4.

Outra sugestdo que deve melhorar a performance dos métodos de otimizagao global ¢ o uso
de um conjunto de validacdo durante o processo de otimizagdo, para diminuir a tendéncia de

overfitting dos multidiscriminadores, ao utilizar a metodologia de treinamento hibrida.

Ja, em relagdo ao método TS, uma sugestdo seria utilizar um procedimento de geragdo de
novos vizinhos, analogo ao operador de mutacao do método AG, para ter maior probabilidade de
desativar conexdes dos neurdnios. Nesse mesmo contexto, também poderia ser investigado o
desempenho do método AG, ao usar o operador de mudang¢a dos métodos SA e TS como
operador de mutacdo, o que acarretaria para o método AG uma menor tendéncia para desativar

conexoes.

Por fim, como o foco deste trabalho era verificar a performance dos métodos de otimizagdo
global (Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing e Tabu Search), poucas modifica¢des foram
feitas nesses métodos de otimizagao. Diversas sugestdes de modificacdes nos métodos sao feitas
na literatura [BRANKE, 1995] [PHAM e KARABOGA, 2000] [SEXTON et al., 1998] [YAO, 1999], de
forma a melhorar seus desempenhos. Como mais uma sugestdao para um trabalho futuro, acredito
que a pratica de alguma dessas modificacdes venha a produzir resultados melhores aos obtidos

por este trabalho.
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